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Abstrakt

V této diplomové praci jsou predstaveny metody pro zpracovani obrazu a metody, které
statisticky modeluji pohyb objektu. Z metod pro zpracovani obrazu je blize popsand metoda
odecitani pozadi, kterd umoznuje detekci objektti v obraze. Déale jsou popsané morfologické
operace jako je dilatace a eroze. Z metod pro statistické modelovani pohybu objektu je
popsany princip Kalmanova filtru a ¢asticovych filtri.
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Abstract

In this master thesis, image processing methods and methods for statistical modeling of
motion are presented. First, description methods of image processing, such as background
subtraction method used for object detection, are presented. Next, description of morpho-
logical operations, such as dilatation and erosion, is done. Finally, methods for statistical
modeling, such as Kalman filter and particle filters, are shown.
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Kapitola 1

Uvod

S rozvojem vypocetni techniky a video techniky dochéazi k vytvareni a hromadéni velkého
mnozstvi zaznamiu obsahujicich potencionalné zajimava data. Rucni zpracovani téchto audi-
ovisualnich dat je neefektivni a nakladné, proto vznika potfeba jejich automatického zpra-
covani. Toto automatické zpracovani zahrnuje tpravu téchto dat s cilem odstranit Sum
nebo jinak zlepsit vlastnosti obrazu a zvuku pro dalsi zpracovani nebo ulozeni téchto dat.
Tyto metody lze pouzit napriklad pro stabilizaci obrazu, Gpravu jasu a kontrastu obrazu,
kompresi dat.

Metody zpracovani obrazu pro extrakci sémantickych informaci se nazyvaji pocitacové
vidéni. Cilem téchto metod je piimy popis néjakého jevu v audiovisualnich datech na za-
kladé obrazovych dat. Pfesnost sémantickych dat ziskanych pomoci pocitacového vidéni lze
zlepsit analyzou sémantiky zvukovych dat. Zptsob uloZeni a interpretace sémantickych dat
pro potfeby proudového zpracovani audiovisudlnich dat je predmétem dalsiho vyzkumu.

Tato diplomova prace se zabyva aplikaci metod pro zpracovani obrazu, pocitacové vi-
déni, strojové uceni, statistické modelovani a simulace na video zadznamy pofizené primys-
lovymi kamerami ve veiejné dopravé. Motivaci této diplomova prace je feSeni problémt
spojenych s projektem Caretaker [41].

Projekt Caretaker se zabyva analyzou obsahu video zdznamt z verejné dopravy. Cilem
projektu je vyhodnoceni moznych bezpecnostnich rizik a extrakce dalSich potencionalné
zajimavych informaci. Mezi nejzavaznéjsi bezpecnostni rizika patii hrozby teroristickych
utoku nebo pozaru. Dalsim typem bezpec¢nostnich rizik, na které je kladen velky duraz,
je kriminalita. Jako pfiklad lze uvést vandalismus, prepadeni, stfelbu nebo také pouhé
preskakovani turnikett. Prikladem ostatnich zajimavych informaci, které lze ziskat z téchto
videozaznam jsou informace o pfipadném zranéni nékterého z cestujicich, informace o vy-
tizenosti nocnich spoji nebo vytizenosti automatt na listky. Jako asi nejobtizné;jsi kol se
jevi odhalovani organizovanych kradezi, protoze se jedna o ¢innost zahrnujici nékolik osob,
kterou se snazi pachatelé této kriminalni ¢innosti skryvat.

Tento druh projektu vyvolava i etické otazky, ve smyslu zneuziti programu pro sledovani
lidi a podporu ,,Velkého bratra“ [22]. Tato prace zkouma moznosti sledovani lidi hlavné
z teoretického hlediska, etickym otazkam se déale nevénuje.

Metody pro analyzu a sledovani objektd v obraze se pouzivaji také naptiklad pro rozpo-
znavani znakové feci [31]. Dalsi zajimavou oblasti mize byt automaticky st¥ih videosekvenci
na zékladé analyzy pohybu v ¢asti videa podobné jako v [1]. Tyto metody mohou fesit
i otazky spojené s autonomnim Fizenim robota na zakladé obrazu porizeného ze senzort
a videokamer robota.

Se soucasnym trendem masivniho rozvoje internetového telefonovani a videokonferenci



lze pocitat i se zvySovanim poctu webkamer pripojenych k osobnim pocitactim. Tento
jev je dalsim impulzem k vyvoji software pro interakci pocitace s ¢lovékem na zikladé
obrazu pofizeného z webkamery, jako je napiiklad ovladani pocitace pomoci gest rukou
nebo vyrazi obliceje. Dalsim piikladem aplikace rozpoznavani objekt v obraze je virtu-
alni a rozsifena realita, kde lze pro zlepseni kvality interakce ¢lovéka s pocitacem vyuzit
haptickych zafizeni[16].

Problematiku virtualni reality 1ze chapat nejen z pohledu sledovani a analyzy pohybu
objekti ve scéné, ale i z pohledu rekonstrukce 3D scény na zakladé obrazu ziskaného z vi-
deokamery. Lze predpokladdat, ze problém sledovani pohybu objektu ve scéné se z velké
¢asti prekryva s problémem vzajemného pohybu scény a videokamery.

Vyznamny rozvoj je patrny i v oblasti vestavénych zafizeni jako jsou mobilni telefony,
digitalni kamery nebo digitalni fotoaparaty, ve kterych se pouzivaji metody zpracovani
obrazu pro zlepSeni automatického zaostfeni nebo pro rozpoznavani piktogramu [34].

Ve 2. kapitole je popsané ziskavani dat z obrazu jako celku. Jsou zde popsané zakladni
ptistupy pro ziskédvani dat z videosekvenci a nastinéné souvislosti mezi jednotlivymi me-
todami zpracovani obrazu, strojového uceni a statistického modelovani. V nésledujicich
kapitolach jsou potom detailnéji popsané jednotlivé metody.

Kapitola 3 obsahuje netiplny piehled zakladnich metod predzpracovani obrazu vhodnych
pro vyhledani objektu, zabyva se problematikou ziskavani digitalniho obrazu a moZnostmi
reprezentace obrazu tak, aby to bylo vhodné pro ziskdvani informaci o pohybu objekti.

Kapitola 4 se zabyva moznosti ziskavani informaci o objektech v obraze na zakladé
jednoho snimku videosekvence. Jsou zde zminény metody ziskévani informace z obrazu
na zakladé déleni obrazu. Je zde popsan i bottom-up pristup, ktery se snazi o identifi-
kaci jednoho objektu reprezentovaného nékolika samostatnymi oblastmi obrazu. Nakonec
je zde prezentovan i pristup, ktery je zalozeny na principu strojového uceni a statistického
modelovani.

V kapitole 5 jsou popsany principy pro shrnuti informaci z jednotlivych snimkd na za-
kladé jejich souvislosti. Jsou zde prezentovany hlavni problémy pfi vyhledavani objekti
ve videosekvenci a metody nejcastéji pouzivané k témto tcelim. Jedné se o problémy vy-
hledani objektu ve dvou sousednich snimcich a problém piekryti objektu.

Nasledujici kapitola se zabyva vyuzitim zjisténych trajektorii. Jsou v ni popsané principy
ovéreni spravnosti dat ziskanych predchazejicimi metodam, metoda pro analyzu trajektorii
pomoci Skrytych Markovovych Model a nasledné metoda pro vyhodnoceni komplexnich
udéalosti.

Kapitola 7 se zabyvé zptsobem implementace a zabudovanim algoritmiti pro sledovani
objekttd do programovych systémi. Jsou zde diskutovany mozné zptisoby predavani dat
a rozhrani pro programovani aplikaci. Je zde diskutovan také konkrétni zpiisob implemen-
tace a vysledky dosazené pfi jejim testovani.



Kapitola 2

Ziskavani znalosti z videosekvenci

Znalost 1ze definovat jako atomickou hodnotu, ktera pfimo popisuje néjaky jev v obraze. Zis-
kévani znalosti je pojem, ktery oznacuje proces zahrnujici pripravu dat, integraci, dolovani
z dat a zobrazeni znalosti. Dolovani dat je nejdilezitéjsi ¢ast tohoto procesu. Je to pojem,
ktery je definovan jako netrividlni proces vyhledani spravnych, neobvyklych, potencidlné
uziteénych a jednozna¢nych vzora v datech [12]. Tato definice se pro ucely zpracovani video
sekvenci ¢asto podle [12] a [40] rozsifuje na dolovani dat z videosekvenci pomoci hledéni po-
dobnosti nebo pomoci dalsich automatizovanych technik pro detekci udalosti, rozpoznavani
optického charakteru obrazu nebo analyzy feci.

Jako vstupni data tedy chapeme videosekvenci a definici pozadovanych znalosti, jako
vystupni data chdpeme pozadovanou znalost o videosekvenci. V zévislosti na zadaném tkolu
se lisi mira abstrakce znalosti. V pfipadé videozaznamiti z hromadné dopravy lze pozado-
vanou vystupni znalost definovat napriklad jako vyskyt jevu preskakovani pfes turnikety
ve scéné. Vystup lze potom definovat jako dobu, kdy doslo ke sledovanému jevu.

V této kapitole jsou popsané zakladni pristupy pouzivané pro ziskavani dat z videosek-
venci, které jsou relevantni pro tuto diplomovou praci. Jsou zde popsané obecné principy,
které lze aplikovat na vétSinu nize popsanych metod pro zpracovani obrazu, strojového
uceni a statistického modelovani.

2.1 Primé ziskavani znalosti

Pfim4 metoda ziskavani dat z videosekvenci spociva v aplikaci jednoho algoritmu na video-
sekvenci jehoz vysledkem jsou pfimo pozadované tdaje. Tento algoritmus miize zahrnovat
nékolik metod pro zpracovani obrazu, které jsou na sobé zavislé tak, ze neni mozné je pouzit
samostatné.

Tento pristup poskytuje obvykle nizkou miru abstrakce. Zdrojovy kéd jednotlivych me-
tod je vzajemné velmi tizce provazany. Naproti tomu tento pfistup umoznuje velkou optima-
lizaci na arovni komunikace a predavani dat mezi jednotlivymi kroky metody. Nevyhodou
je mensi znovupouzitelnost jednotlivych ¢asti programu.

Jednotlivé metody pro zpracovani obrazu a dolovani dat z obrazu jsou popsany v na-
sledujicich kapitolach.



2.2 Blokovy pristup

Blokovy pfistup na rozdil od piimého piistupu kombinuje n€kolik metod zpracovéani obrazu
a strojového uceni pro ziskani pozadované informace. Cilem je vytvofeni orientovaného
grafu, kde kazdy uzel reprezentuje jeden blok. V kazdém bloku se provede jedna operace.
Obvykly postup je ten, ze se v jednotlivych blocich snizuje mnozstvi informace, kterou je
obraz reprezentovany a nasledné pomoci metod strojového uceni ziskavaji informace o zaji-
mavych jevech v obraze. Mezi jednotlivé funkéni bloky se obvykle vkladaji bloky pro filtraci
Sumu fungujici jako postprocessing predchazejici metody a predzpracovani pro nasledujici
metodu.

Jeden funkéni blok mtze realizovat nékolik operaci a chdpeme ho jako jednu aplikaci
, PTimého pristupu“ popsaného v predchézejici podkapitole. Jednotlivé bloky musi mit dobte
definované rozhrani pro vzajemné predavani dat. Tento pristup umoziiuje kombinovani
jednotlivych bloki pro dosazeni optiméalniho vysledku pro dané vstupni data a dekompozici
problému na nékolik dil¢ich podproblémi.

Pouziti pfimého piistupu je ekvivalentni zpracovani pomoci blokového piistupu s jednim
funkénim blokem. Zpracovani obrazu z videosekvence v jednom funkénim bloku muze byt
dobfe optimalizované pomoci paralelniho zpracovani na trovni, ktera je blizko ke struktute
a zpusobu ulozeni dat. Akcelerace zpracoviani mozné i na drovni paralelniho zpracovani
nékterého z funkénich bloki.

Pomoci téchto funkénich blokt lze znézornit i kombinaci nékolika metod. V pifipadé, Ze
je jedna metoda pomalejsi, ale ziskava kompletni informace o obraze, a druha metoda je
rychlejsi, ale potiebuje inicializaci, tak 1ze toto zpracovani znazornit jako paralelni vétev.

2.3 Hierarchicky pristup

Hierarchicky pfistup umoznuje jesté vétsi miru abstrakce nez jednoduchy blokovy piistup.
Jednotlivé funkéni bloky je mozné do sebe zanofovat a vytvaret tak jejich hierarchii.

Ukéazka hierarchického piistupu je znézornéna na obrazku 2.1. Na nejvyssi rovni vi-
dime, ze v obraze ziskaného z priimyslové kamery probiha vyhledani potencidlné zajimavych
objekti v jednotlivych snimcich, ve druhém kroku probiha sledovani téchto objekti v case.
Néasledné se informace o pohybu objekti analyzuje a v poslednim kroku je znalost ziskana
z videosekvence prezentovana operatorovi.

V pripadé pohledu na nizsi troven abstrakce a do detailu jednotlivych funkénich bloku
Ize zjistit jakym zptisobem jsou realizované jednotlivé operace. Pro vyhledani objektu po-
hybujiciho se ve scéné snimané staticky umisténou kamerou lze vyuzit metody pro odecitani
pozadi, které vytvareji model pozadi z vétsiho tiseku obrazu, a metody pro hledani pohybu
ve videosekvenci, ktera je zaloZena na vytvareni kratkodobého modelu pozadi. Vhodnou
kombinaci téchto metod se ziska informace o mistech s nejpravdépodobnéjsim vyskytem
jednotlivych objekti pro kazdy snimek.

Ve druhém kroku se v obraze popisujicim oblasti s vysokou pravdépodobnosti vyskytu
objekti pohybujicich v popfedi scény naleznou souvislé oblasti omezené urcitymi kritérii,
pricemz se predpoklada, ze kazda z téchto oblasti popisuje jeden nezavisly objekt. Tyto ob-
lasti se analyzuji a nasledné popisi pomoci néjakého modelu vzhledu. Model vzhledu se mtize
skladat z nékolika metod. Objekt muze byt popsan naptiklad pomoci texturnich ptriznaku
nebo podle tvaru. Blok naznaceny jako temporalni shlukova analyza se spolu s analyzou
pohybu objektu snazi nalézt souvislost mezi polohou jednotlivych objekt v sousednich
snimcich, kde prvni z téchto blokt se zabyva pouze sousednimi snimky a druhy z téchto



bloki se zabyva analyzou pohybu z dlouhodobéjsiho hlediska. Posledni ¢ast bloku pro sle-
dovéani objektu je blok zabyvajici se pfekrytim objektu. Tato ¢ast fesi problém dany 2D
reprezentaci tfirozmérného prostoru. Problém lze popsat tak, Zze v jedné souvislé oblasti
pravdépodobného vyskytu objektu se nachazi vice nez jeden objekt. Tyto objekty je nutné
oddélit na zékladé modelu vzhledu objektu a dlouhodobého pohybu objektu. V piipadé, ze
neni mozné objekty rozlisit na zakladé zadného z téchto modeli je nutné predpokladat, ze
doslo uplnému prekryti objektt. Tento stav je na obrazku ilustrovan orientovanym grafem.
K situacim, ve kterych lze pozorovat uplné prekryti objektt, dochazi v hromadné dopraveé
pomérné casto.

Ve tretim kroku se zpracovava informace o pohybu objektu. Pohyb objektu mtze byt
vyjadfen naptiklad pocatecni a koncovou polohou objektu, rychlosti objektu nebo zménou
velikosti objektu. Pohyb objektu mize byt popsan pomoci trajektorie. Obtiznym problé-
mem analyzy pohybu je zplisob pfevodu trajektorie na znalost. V poslednim kroku analyzy
chovani objektu se informace ziskané riiznymi pristupy zpracovavaji a kombinaci nékolika
jednodussich znalosti o chovani objektu vytvareji komplexni znalosti o chovani objektu.

V poslednim kroku dochézi k uklddani znalosti ziskanych zpracovanim videa a jejich
prezentovani uzivateli systému.

V ramci zachovani relativni jednoduchosti znazornéni pfistupu k problému jednotlivé di-
1¢1 bloky popisuji opét hierarchii metod, které se pouzivaji pro zpracovani obrazu, statistické
modelovani a strojové uceni. Kazdy z dilé¢ich blokt se sklada z nékolika metod. Nejcastéjsi
operace probihajici v téchto blocich jsou filtrace obrazu jako preprocessing a postprocessing
jednotlivych algoritm?.
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Kapitola 3

Zpracovani obrazu

Zpracovani obrazu je velmi rozsahla oblast patiici k védnimu oboru zpracovani signald.
Vétsina metod pro zpracovani obrazu pristupuje k obrazu jako ke dvourozmérnému signalu,
na ktery aplikuje metody zpracovani signalu. Zpracovani obrazu lze rozdélit na digitalni
a analogové zpracovani obrazu. Tato prace se zabyva pouze digitalnim zpracovanim obrazu.
Obrazy z analogovych zarizeni lze prevést pomoci AD prevodniku do digitalni podoby
a nasledné provést digitalni zpracovani.

Dvou rozmeérny digitalni signal je diskrétni reprezentaci scény snimané kamerou. Tento
signal je definovany vzorkovaci frekvenci, jednotlivymi vzorky a jejich amplitudou. V pii-
padé digitalniho obrazu kazdy vzorek reprezentuje jeden pixel obrazu a amplituda reprezen-
tuje jeho odstin a barvu. Barvu pixelu v obrazu lze reprezentovat riznymi zptisoby, mozné
reprezentace jsou popsané v podkapitole 3.1. Dalsi informace vztahujici se k digitalnimu
zpracovani signali popsané v této kapitole byly ¢erpany z [13] a [20].

Vstupnimi daty pro zpracovani obrazu jsou obvykle fotografie nebo jednotlivé snimky
videosekvence. Vystupem zpracovani obrazu je bud upraveny obraz nebo data reprezentujici
néjakou vlastnost obrazu.

V této kapitole jsou uvedeny nékteré metody pro zpracovani obrazu, které jsou rele-
vantni k feSenému problému. Blizsi informace k metodam popsanym v této kapitole a dalsi
metody zpracovani obrazu lze nalézt v [18] a [16]. Analyzou dat, vyhleddnim a identifikaci
objektil v obraze se vénuje nasledujici kapitola.

3.1 Barevné prostory

Barva je definovana jako vjem, ktery vytvari svétlo dopadajici na sitnici lidského oka. Vidi-
telné svétlo je definované jako svétlo o vlnové délce ptfiblizné mezi 400 a 800nm. Jednotlivé
snimaci zafizeni (lidské oko nebo kamera) jsou schopné snimat jenom svétlo o urcitych
vlnovych délkach. Dosazitelnou oblast barev je definovand jako gamut. Ukéazka barev dosa-
zitelnych béznym CRT monitorem je na obrazku 3.1. Jednotlivé obrazky popisujici gamut
a ukazky barevnych prostori byly pfevzaty z [39].

Pro diskrétni reprezentaci barvy se pouzivaji riazné barevné prostory v zavislosti na typu
zalizeni, které s barvou pracuje, a na zpisobu pouziti. Jednotlivé barevné prostory jsou
pro ilustraci zobrazeny na obrazku 3.2. Zarizeni jako monitor a videokamera obvykle pracuji
s aditivni reprezentaci barvy, protoze je to prirozené z hlediska pouzité technologie. Aditivni
reprezentace barvy se popisuje barevnym prostorem RGB!. Naproti tomu zafizeni jako

'Red Green Blue



sRGB

R 0.6400 0.3300

G 0.3000 0.6000

B 0.1500 0.0600

W 0.3127 0.3290 (D65)
T sRGB

Obrazek 3.1: Typicky CRT gamut RGB

tiskarny pracuji obvykle se subtraktivni reprezentaci barvy, pro kterou se pouzivd barevny
prostor CMYK?.

Podle Alvy Ray Smithe [39] jsou pro lidské vnimani pfirozenéjsi barevné modely pra-
cujici s jasovou slozkou obrazu. P¥ikladem téchto barevnych prostoru je HSV? (a k nému
komplementarni HSL*) nebo YUV® a YCbCr® nez model RGB. Predpoklad4 se, ze nékteré
metody zpracovani obrazu a pocitacového vidéni kopirujici zpusob lidského vnimani okol-
niho svéta mohou mit lepsi vysledky, pokud se provedou nad barevnymi modely popisujici
lépe jasovou slozku obrazu.

Obrazek 3.2: Barevné modely - z leva RGB, CMYK, HSV/HSL

Jednotlivé reprezentace barvy je mozné vzajemné prevadét, naptiklad pro prevod z ba-
revného prostoru RGB do barevného prostoru YUV plati vztah 3.1.

2Cyan Magenta Yellow Key (key je ¢ernd barva)
3Hue Saturation Value

“Hue Saturation Lightness

5Y = luma, UV je informace o barvé

6Y = luma, Cb = Chroma Blue, Cr = Chroma Red
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Y’ 0.299 0.587 0.114 R
U | =| —0.14713 —0.28886 0.436 G (3.1)
v 0.615 —0.561499 —0.10001 B

HMMD

Méné zndmym barevnym prostorem je HMMD. Podle [19] je tento barevny prostor nej-
vhodnéjsi pro dolovani dat z videa, protoze se jeho reprezentace blizi lidskému vniméni
vice, nez je tomu naptiklad u barevného modelu HSV nebo YUV.

Barevné slozka Hue reprezentuje zabarevni a je mozné ji popsat thlem od 0 do 360
stupniti, podobné jako v modelu HSV (viz. obrazek 3.2 vpravo). Slozka Max popisuje mnoz-
stvi Cerné barvy v obraze a charakterizuje clonu. Slozka Min popisuje miru bilé barvy
v obraze a lze ji popsat napriklad jako zabarveni. Barevna slozka Diff popisuje miru Sedé
barvy v obraze a jeji vzdalenost od ,,Cisté“ barvy. Tuto slozku lze charakterizovat jako od-
stin barvy. Barevny model HMMD pracuje také se slozkou Sum, kterd popisuje jasovou
slozku obrazu. Nevyhodou tohoto barevného modelu je uréita redundance (pro popis barvy
postacuje trojice parametrtt Hue, Max a Min nebo Hue, Diff a Sum.

Prevod z barevného prostoru RGB do HMMD lze popsat rovnici 3.2.

max = Max(r,g,b)
min = Min(r, g,b)
dif f = max — min
sum = (max + min)/2
0 if max = min (3.2)
60° 9=b__ 4 e, if max =rand g > b

max — min

X

h=1{60°x —9=b _ 1 360°, if max=rand g<b
X
X

max — min
60°

—b=r__ 1120°, if max=g
60°

max — min

—=9 4+ 240°, if max =10

max — min

Barevny model HMMD je soucasti MPEG-7 jako soucast deskriptoru objektu, pficemz
modeluje rozlozeni lokdlné pro uréitou ¢ast obrazu [21].

3.2 Fitrace

Metody fitrace obrazu jsou zaloZeny principech zpracovani signalu. Zakladni rozdéleni di-
gitalnich filtri je na FIR®, tedy filtry s kone¢nou impulsni odezvou a IIR? s nekone¢nou
impulsni odezvou.

Cilem filtrace obrazu je nejcastéji odstranéni nebo zvyraznéni ¢asti obrazu. Typickym
prikladem ¢asti obrazu, ktera je nezadouci, a proto je snaha zbavit se ji, je Sum. Filtrace
Sumu je operace, kterou lze provést témér v libovolném kroku zpracovani obrazu. Jejim cilem
je eliminovani systematickych chyb méfeni a vypoctu. V idedlnim piipadé€ obraz neobsahuje
zaddny Sum a neni potfeba provadét filtraci obrazu. V praxi ale dochazi k mnoha jevim,
které vyrazné ovliviiuji i¢innost metod pro strojové zpracovani obrazu a pocitacové vidéni.
Kvalita obrazu z kamery je ovlivnéna napriklad kvalitou optické soustavy kamery, CCD

"Hue Max Min Diff
8Finite Impulse Response
Infinite Impulse Response
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¢ipu, svételnymi podminkami ve scéné, nastavenim clony, doby expozice, typem a stupném
komprese obrazu nebo piipadné elektrostatickymi jevy pfi prenosu analogového obrazu.

Konvoluce

Konvoluce je metoda linearni filtrace obrazu. Je definovana jako filtrace obrazu realizujici
linearni funkci. Linedrni funkce je definovana jako funkce, u které plati pro vSechny hodnoty
jednotlivych pixell v obraze vztah 3.3.

Vx,y:f(01,x,y)+f(02,x,y) :f(01+02,l',y) (33)

Linearni konvoluéni filtr je filtr popsany konvolu¢nim vzorem. Vysledek filtrace se pocita
pixel po pixelu s tim, ze kazdy pixel se vypocita jako konvoluce okoli daného pixelu. Protoze
se jedna o diskrétni obrazy, 1ze konvoluci nahradit sumou. Obvykla velikost konvolu¢niho
vzoru byvé 3x3, bx5 nebo 7x7 pixeli. Vypocet konvoluce pro konvolu¢ni jadro k o velikosti
3x3 pixeli, vstupni obraz x a vystupni obraz y je popsan rovnici 3.4.

Yew) = D D Tiviigripkigi I = {=1,0,1},J = {~1,0,1} (34)
wel jjed
Pomoci konvoluce lze snadno realizovat naptiklad hranovy detektor, filtry pro zaostieni
nebo rozmazani obrazu.

Medianovy filtr

Medianovy filtr je typicky priklad nelinearniho filtru, ktery se pouziva napiiklad k filtraci
vystrelového Sumu nebo Sumu typu pepf a sil. Pro nelinearni filtr obecné plati, Ze nespliuje
podminku linearity, definovanou vyrazem 3.3. Tento typ filtru je postaveny na principu
vybéru vhodné hodnoty z okoli pro dany pixel.

Morfologické operace

Matematickd morfologie je definovana jako teorie pro analyzu prostorovych struktur. Je-
jim cilem je analyza tvaru a vzhledu prostorovych struktur[16]. Morfologické operace lze
aplikovat jako nelinedrni filtr na binarni obraz.

Binarni morfologie je operace, kterou lze definovat nad bodovymi mnozinami. Obraz
lze modelovat pomoci bodovych mnozin libovolné dimenze. Morfologickéd transformace je
dana relaci mezi bodovou mnozinou definovanou obrazem O a mensi bodovou mnozinou
definovanou strukturnim elementem F. Aplikace morfologické operace na obraz O odpovida
systematickému posunu strukturniho elementu F po obraze O.

Jednou z morfologickych operaci je binarni dilatace. Tato operace je definovana jako
s¢itani dvou bodovych mnozin 3.5 a néasledné sjednoceni jejich posunutych obrazi 3.6.

O®E={peZ’:p=2+bxreONbEE} (3.5)
OvE=|]0, (3.6)
beE

Komplementarni operace k binarni dilataci je bindrni eroze. Tato operace je definovana
vztahem 3.7.
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OcE={peZ’:p=x+becOAVbE E} (3.7)

Kombinaci morfologickych operaci binarni dilatace a eroze lze vytvorit operace binar-
niho otevfeni a binarniho uzavieni. Tyto metody lze aplikovat pro filtrovani Sumu v binar-
nim obraze [10]. Dals$i podrobnosti o morfologickych operacich lze nalézt v [2] a [16].

Prahovani

Prahovani je metoda filtrace obrazu, kterd nastavi novou hodnotu obrazu na zakladé am-
plitudy ptvodniho signalu pro Vp € O(z,y), kde O puvodni obraz, plati 3.8. Pfi¢emz
vysledkem této operace je vétsinou binarni obraz, kde A = 0 a B = 1. Parametr T urcuje
nastaveni prahu filtrace.

A pokud p<T

fp) = {B pokud p > T (3.8)

Zakladnim predpokladem této metody je, Ze hledané oblasti maji vyssi hodnotu jasu
nez je prah T'. Tento prah lze definovat staticky pro cely obraz jako je to v 3.8. Tato metoda
obvykle dopliuje nékterou jinou metodu pro zpracovani obrazu, napiiklad metodu odecitani
pozadi.

Prahovani se nejcastéji provadi na barevném nebo Sedoténovém obrazu, ale lze jej pro-
vést napriklad i na abstraktnim obrazu definujicim pravdépodobnost vyskytu jevu v daném
pixelu obrazu. V pripadé barevného obrazu se prahovani provadi obvykle pro kazdou ba-
revnou slozku zvlast. Nejvhodnéjsi tiroven prahu lze uréit bud ruéné (metodou pokus-omyl)
nebo automaticky. Ru¢ni nastaveni hodnoty prahu v dynamicky ménicim se obraze miize byt
problém. Pro automatické nebo poloautomatické zvoleni nejvhodnéjsiho prahu se pouziva
barevny nebo Sedoténovy histogram obrazu. Nejjednodussi metoda volby prahu je pomoci
stredni hodnoty nebo medianu odstinu vSech pixeld v obraze.

Modifikace prahovani

Modifikace prahovani vyzaduji véts$inou automaticky nebo poloautomaticky pristup pro na-
staveni prahu.

V pripadé, Ze se pozaduje nalezeni lokalnich extrémt v obraze, tak lze pouzit lokdlnt
adaptivni prahovani, pricemz obraz se rozdéli po blocich o zvolené velikosti a prah se na-
stavuje pro kazdy blok. Pokud m&a metoda lokalniho adaptivniho prahovani nastavenou
velikost bloku na jeden pixel, tak se prdh nastavuje pro vSechny pixely obrazu zvlast. Toto
prahovani nazyva adaptivni dynamicke prahovani.

Dalsi variantou je prahovdni s vice prahy, kdy se staticky zvoli n prahti, vici kterym
se porovnava kazdy pixel obrazu a vysledkem je n-arni obraz. Tento pristup je mozné
kombinovat s adaptivnim lokalnim i adaptivnim dynamickym prahovanim.

3.3 Geometrické transformace

Protoze kamera snimé obraz perspektivné a na ¢occe dochazi k deformaci obrazu, tak je
nutné provadét korekce obrazu. Pfi sledovani objektti lze pozorovat zmény tvaru objektu.
Pro popis téchto zmeén tvaru objektu se snazime najit zobrazeni, které by odpovidalo témto
zménam. Toto zobrazeni lze popsat pomoci rovnice 3.9
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T(u,v) = [z(u,v),y(u,v)] (3.9)

Geometrické transformace 1ze rozdélit na linearni geometrické transformace, mezi které
patii posunuti, rotace, zména méfitka a zesikmeni. Déle na nelinedrni geometrické transfor-
mace jako jsou napriklad wrapping a morphing. Mezi nelinedrni geometrické transformace
patii také transformace souvisejici s projekci a zménou perspektivy.

Separabilni transformace

Deélitelnost transformace je vlastnost, kterou lze definovat jako schopnost vytvorit transfor-
maci skladanim jednodussich transformaci, tak jak je to popsano v rovnici 3.10. Skladani
jednotlivych transformaci umoznuje vytvoreni jedné transformace postihujici vSechny ope-
race, které je potfeba nad obrazem provést.

T(u,v) = F(u,G(v)) (3.10)

Afinni transformace

Afinni zobrazeni (transformace) je specidlni pfipad geometrického zobrazeni, pfi kterém
zustava zachovana rovnobéznost piimek. Afinnim zobrazenim lze popsat posunuti, otoceni,
zménu métitka, zkoseni nebo operaci vzniklou jejich skladénim. Afinni transformace lze
popsat vztahem 3.11, kde transformace je dana matici A a vektorem b.

x— Az +b (3.11)

V pripadé pouziti homogennich soutadnic lze naptiklad rotaci podle osy Z zapsat vzorce
3.12, kde ~ je thel natoceni obrazu. Uvedenou matici transformace lze pouzit pro rotaci
bodu ve dvou rozmérném i t¥i rozmérném prostoru. Diky uniformnimu tvaru a vlastnosti
separability lze jednotlivé operace snadno skladat nidsobenim matic.

cosy —siny 0
X'=X| siny cony O (3.12)
0 0 1

Vstupnimi daty pro geometrickou transformaci je obraz (pole bodid) a vystupem je
obraz (pole bodil). Vystupni obraz mé obvykle jinou velikost nez vstupni obraz. Detailnéjsi
popis Afinnich transformaci je mozné nalézt v [54]. Problematiku po¢itani s perspektivou
a deformaci ¢oc¢ky lze nalézt v [0].

Dalsi mozné vyuziti geometrickych transformaci je napriklad pri stabilizaci obrazu ka-
mery [25].

3.4 Extrakce priznaki

Priznaky lze definovat jako parametry popisujici néjaky aspekt obrazu a lze je popsat jako
primeét obrazu do prostoru ptiznaki. Metody zpracovani obrazu popsané v predchazejicich
podkapitolach lze chapat také jako extrakci pfiznakt. Priznaky se pouzivaji v dalSich meto-
dach pocitacového vidéni, napiiklad pro rozpoznani objektu. Divodem pouzivani priznakt
je jejich schopnost 1épe popsat hledany jev v obraze, ¢imz umoznuji lepsi flexibilnéjsi pristup
k problému.
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Priznaky popisujici tvar

vvvvvv

mozné reprezentovat pomoci Sablony, napriklad maskou popisujici siluetu objektu. Opacény
pristup popsat objekt pomoci rovnice, napiiklad pomoci B-Spline, tak jak je to popséno
v [18]. Pro nalezeni ptiznaki popisujicich tvar objektu je mozné pouzit napiiklad nasledujici
metody:

e Houghova transformace

e Local rank differences

metody pro detekci hran (Cannyho, Sobeluv, Harristiv detektor)

metody pro detekci rohti (Laplacian Gaussianu, Harisstiv detektor)

metody pro detekci blobtt (MSER, Grey-level blobs)

Napfiiklad metodu detekce hran pomoci Sobelova detektoru [39] lze popsat jako neline-
arni filtraci vytvorenou kombinaci dvou konvoluci, tak jak je to popsané v rovnici 3.13

10 -1 2 1 2 1 2
Oedgesz 2 0 =2 [ %04 + 0 0 0 * O (3.13)
10 —1 -1 -2 -1

Texturni priznaky

Textura je nastroj pro popis povrchu objektu. Je definovana jako opakujici se struktura pri-
mitiv tzv. texelt. Texel popisuje charakteristiky textury jako je podobnost tvari v texture,
rozlozeni intenzit, orientaci a velikost, pficemz plati, Ze pocet téchto primitiv je mnohem
vétsl nez jejich variabilita. Pro detekci textury je potifeba definovat jeji charakteristické
meéfitko. Podle dekomponovatelnosti a vyraznosti textury se rozlisuji silné a slabé textury.
Detailnéjsi informace o zde popisovanych texturnich p¥iznacich je mozné nalézt v [52].

Texturu objektu lze popsat naptiklad pomoci lokélnich barevnych histogrami. Histo-
gram je definovany jako Cetnost vyskytu urc¢ité hodnoty. V pripadé barevného histogramu se
jednd o cetnost vyskytu urcité barvy v obraze. Ptiklad barevného histogramu je znézornén
na obrazku 3.3. Hodnoty jednotlivych bin@'’ lze znazornit napiiklad jasem nebo velikosti
histogramu (vSechny stejnou barvou i velikosti). Pro lepsi orientaci v prostoru jsou nejblizsi
body spojené ¢arami, pricemz tato vzdalenost je definovana po vrstvach. Body jsou tedy
spojeny tak, jak byly postupné vykresleny. Na obrizku jsou ukazény barevné histogramy
ve 3D pro stejny objekt v rtiznych barevnych prostorech. Vlevo je histogram pro barevny
prostor RGB, vpravo je histogram pro barevny prostor YCbCr.

Trirozmérna reprezentace histogramu muze byt pomérné hodné paméfové narocénd a
zbytecné komplikovand pro dalsi zpracovani obrazu a interpretaci obrazovych dat, proto se
pro zobrazeni Casto pouzivaji pruméty do dvourozmérného prostoru. Zobrazeni dvouroz-
mérného primeéta vyse uvedeného barevného histogramu je ukdzano na obrazku 3.4. Vlevo
jsou zobrazeny primeéty tfirozmérného histogramu v barevném prostoru RGB, vpravo v ba-
revném prostoru YCbCr. Z dvourozmérnych priméta histogrami se na prvni pohled zda,

10jednotlé sloupce histogramu
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Obrézek 3.3: 3D Barevny histogram

ze takovyto priubéh dvourozmérného histogramu by mohl byt vice diskriminativni a mohl
by pomoci 1épe odlisit jednotlivé objekty.

Red Yuma

¥

o %

Green Chroma Blue

E) ) ) =0 0

Chroma Red

Obrazek 3.4: Prumét barevného histogramu do 2D prostoru

Barevné histogramy byly vytvofeny z jedné oblasti ve videosekvenci ukédzané na ob-
razku 3.5. Tento obrazek popisuje ¢ast hlavy c¢loveka.

Dalsi metody vhodné pro popis textury, které jsou za pomérné robustni, jsou metody
zalozené na CAR!! piiznacich, na Local Binary Patterns [17] a modelovani textury pomoci
Gaborovych vlnek [51]. Metoda modelovani textury pomoci CAR pfiznaki je zaloZena
na Gaussovskych pyramidach a Markovovych ndhodnych polich. Jeji pfesnéjsi popis a po-

L Causal Autoregressive Random texture model
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Obréazek 3.5: Cast hlavy ¢lovéka — obrazek pouzity pro demostraci tvorby histogramdi

rovnani s dalsimi metodami pro popis textur lze nalézt v [32]. Dal$imi metodami pro popis
textur relevantnimi pro problém sledovani objektd v obraze mohou byt napiiklad:

e Histogramy kookurence
e Radialni pfiznaky (na zékladé Vykonového spektra)
e Autokorelacni funkce

e Local Binary Patterns
Pro robustnéjsi popis urcitych typt objektdt meénicich se v case lze rozsifit texturu

o temporalni rozmér ,Motion Texture* [23]. Typickym piikladem tohoto typu objektu jsou
listy stromu pohybujici se ve vétru.
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Kapitola 4
Pocitacové vidéni po snimcich

Pocitacové vidéni je védni obor zabyvaji vidénim pocitacti. Pojem vidéni se obvykle po-
vazuje za interpretaci obrazu a nasledné vytvofeni modelu scény. V Sir§im slova smyslu
nemusi jit o zpracovani obrazu, ale o vytvofeni modelu okoli na zakladé libovolného vni-
mani okolniho svéta, napiiklad pomoci sonaru. Tato prace se zabyva vytvorenim modelu
scény zalozeného na interpretaci obrazovych dat ziskanych z jednotlivych snimkt videosek-
vence.

Automatické vytvofeni globalniho popisu scény muze byt pomérné naro¢ny tkol, pro-
toze scény ve skutecném svété se ¢asto méni v Case. Pro dalsi automatické zpracovani se
obvykle definuje podmnozina scény, ktera obsahuje potencionalné zajimavé informace z
pohledu dalsiho zpracovani. Takovou podmnozinou scény mohou byt libovolné objekty. K
nejcastéji vyhleddvanym objekttim ve scéné patii ¢lovek. Jeho poloha a pdza miize byt
popsana napiiklad pomoci polohy rukou a obliceje [51].

Pro vyhledani objektt v obraze je nutné nejdiive definovat jakym zptisobem se budou
popisovat nalezené objekty. Objekty lze popsat napiiklad jako binarni obraz, ktery presné
vystihuje tvar nalezeného objektu pro dany snimek. Nevyhodou tohoto pristupu je mnozstvi
dat, které popisuji objekt. V pripadé, Ze je mozné popsat objekt trojrozmeérné, tak lze
pouzit objemovou reprezentaci, ktera se ¢asto pouziva naptiklad v mediciné pro ulozeni dat
z pocita¢ového tomografu nebo magnetické rezonance. Nejjednodussi moznou reprezentaci
objektu v prostoru je jeden bod. Pii popisu timto zptisobem dochazi, ke ztraté pomérné
velkého mnozstvi informaci. Nejvhodnéjsi bod pro reprezentaci télesa je pravdépodobné

Dalsi moznou reprezentaci objektu je jeho popis pomoci obalového télesa. Z davodu
jednoduchosti popisu se ve dvourozmérném prostoru jako obalové téleso nejcastéji pouziva
obdélnik. Ve tfirozmérném popisu lze jako obalové téleso pouzit povrchovou reprezentaci
objektu popsanou jeho polygony. Jednodussimi strukturami pouzivanymi v redlnych apli-
kacich pro tfirozmérny prostor jsou kvadr a koule.

V pripadé, Ze polohu objektu lze stanovit jenom jako pravdépodobnost jeho vyskytu s
norméalnim rozloZenim, 1ze polohu popsat Gaussovou kfivkou. Pouzity popis objektu zavisi
hlavné na tom, jakym zptsobem se bude tento popis déle vyuzivat. Je nutné zvolit kom-
promis mezi mnozstvim ulozené informace, jednoduchosti a presnosti reprezentace objektu.

Tato kapitola se zabyva pocitacovym vidénim na trovni jednoho snimku ve videosek-
venci. Jsou zde rozebrané nékteré metody relevantni pro tuto diplomovou praci. Informace
uvedené k jednotlivym metoddm byly ¢erpany hlavné z [26], [30], [5], [11] a [L6].
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4.1 Segmentace obrazu

Segmentace je definovana jako proces déleni obrazu na ¢asti, pri¢emz jednotlivé ¢asti odpo-
vidaji riznym ¢astem scény. Cilem segmentace je rozd€lit obraz tak, aby bylo mozné odlisit
jednotlivé objekty ve scéné. Tento cil je vSak Casto nedosazitelny, takze se obraz déli na
vyznamné casti, které jsou pozdéji analyzovany a interpretovany.

Oblasti zajmu

Jedna z moznjch metod filtrovani obrazu je pomoci oblasti zdjmu. Pokud se u nékteré
ze zvolenych metod zjisti, ze ma spravnou odezvu jenom pro urcéitou ¢ast obrazu a nesprav-
nou odezvu pro zbyvajici ¢ast obrazu, popfipadé vyzaduje odliSné nastaveni parametri pro
ruzné casti obrazu, tak je pro metody pracujici s obrazem lokalné mozné obraz rozdélit
na nékolik ¢asti, které se zpracuji oddélené. Nékteré ¢asti je mozné odstranit z dalsiho
zpracovani uplné.

Odecitani pozadi

Odecitani pozadi je jedna z nejjednodussich metod pro segmentaci obrazu. Tato metoda je
zalozena na predpokladu, ze je mozné popsat pozadi scény a nésledné jej odstranit z obrazu.

7 hlediska interpretace svéta, pfipadné jeho tFirozmérné reprezentace, lze pozadi chapat
jako scénu, ve které se nevyskytuji objekty zajmu (tj. objekty, které se maji vyhledat).
V realnych situacich ¢asto neni t¥irozmérna reprezentace scény dostupna a objekty popiedi
nejsou vzdy uplné jednoznacné definovany. Pozadi scény je mozné definovat i dvourozmérné
jako pramét scény do roviny kamery a vytvaret model pozadi pouze pro tento prumét.

Jednim z problémt vétsiny redlnych scén je neexistence konstantnich podminek. Nej-
vyraznéji se obvykle méni svételné podminky scény. Tyto svételné podminky je nutné mo-
delovat jako soucast pozadi scény a kompenzovat jejich vliv pti detekci objektti popredi.
Tiirozmérné reprezentace pozadi scény predpokldda, ze je mozné oddélit tvar a texturu
objektu, a po odecteni objektid pozadi ziskat korektni popis objektt popfedi. V pripadé
dvourozmérné reprezentace scény a jejiho pozadi je kompenzovani vrzenych stinu a svétel-
nych odleskt jesté obtiznéjsim problémem. Resenim tohoto problému je modelovani pozadi
vcetné moznych zmén svételnych podminek. Protoze barva textury objektu se vlivem vrze-
nych stint lisi hlavné v jasové slozce, ale jenom minimalné v ténu barvy, tak lze s vyhodou
pouzit vhodny barevny model, tak jak to bylo popsédno v kapitole 3.1.

Dvourozmérny model pozadi se obvykle vytvari tak, ze se postupné zpracuje nékolik
anotovanych snimku a v pfipadé€, ze dany pixel nepopisuje objekt popfedi, tak se ulozi
hodnota barvy daného pixelu.

Dlouhodoby model pozadi

Jednim z hlavnich problémt pii vytvafeni modelu pozadi je odliseni objektti poptedi od po-
zadi scény. Pro definovani pozadi videosekvence, lze za urcitych podminek predpokladat,
ze v dlouhé videosekvenci se pro kazdy pixel vyskytuje barva pozadi s normalnim roz-
lozenim hustoty pravdépodobnosti a jinym normalnim rozlozenim barva objekt popredi.
Pro spravnou funkénost této metody musi byt stfedni hodnota téchto jevu rozlisitelna.
Na zékladé tohoto predpokladu lze pro kazdy pixel obrazu modelovat pravdépodobnost,
Ze barva pro dany pixel patfi nebo nepatii k pozadi scény. P¥iklad modelu popiedi ziskaného
na zakladé dlouhodobého modelu pozadi je znazornény na obrazku 4.1. Pravdépodobnostni
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Obrazek 4.1: Maska popiedi na zdkladé dlouhodobého modelu pozadi

model byl prahovany. Bila barva reprezentuje oblasti, které s velkou pravdépodobnosti patii
k pozadi scény. Cernou barvou jsou zndzornény oblasti, které s velkou pravdépodobnosti
patii k poptedi scény.

Kratkodoby model pozadi

Kratkodoby model pozadi Tesi stejny problém jako dlouhodoby model pozadi. Jedna se
o odliseni objekti poptedi od objektt pozadi ve videosekvenci, pficemz tyto objekty nejsou
explicitné oznaceny pro vytvoreni modelu pozadi. Pristup pro feSeni tohoto problému je
postaveny na odlisném predpokladu, a to takovém, Ze jednotlivé objekty popiedi vykazuji
vyrazné vétsi zmény polohy, nez objekty, které jsou soucasti pozadi, tudiz je mozné je takto
vyhledat.

Na obrazku 4.2 je znazornény prahovany model popiedi ziskany na zakladé kratkodo-
bého modelu pozadi. Mista pravdépodobného vyskytu objektu popfedi jsou znazornéna
¢ernou barvou.

Dalsi pristupy

Dalsi pristupy segmentace mohou byt zalozeny napiiklad na statistickém modelu barvy
objektti popfedi a detekci téchto barev v obraze[24], ddle na metodach pro detekci hran,
metodé watersheds a dalsich.

Kvalitu vystupu jednotlivych metod 1ze ovlivnit kombinaci vystupt téchto metod.

20



Obrazek 4.2: Maska popredi na zakladé kratkodobého modelu pozadi

4.2 Shlukova analyza

Metody shlukové analyzy jsou z hlediska principu fungovani komplementarni k metodam
segmentace. Zatimco metody segmentace se snazi rozdélit obraz, pfipadné jiny typ prostoru,
na samostatné regiony obsahujici popis hledanych objekti, tak metody shlukové analyzy
predpokladaji, ze hledany objekt je v prohledavaném prostoru popsany nékolikrat a snazi
se tuto informaci z dat extrahovat. Shlukovani lze definovat také jako déleni vzortu do tfid
podle zadaného kritéria kvality.

Podrobnéjsi informace o shlukové analyze 1ze nalézt v [53].

MeanShift

Algoritmus MeanShift je zalozeny na piedpokladu, Ze hustota bod objektu se zvysuje
smérem ke stfedu objektu. Hustota rozlozeni bodi se vyhodnocuje lokalné podle vzorce 4.1.

— x|

1 & |z
f(@) = 573 >k ; (4.1)
=1

Tento algoritmus je charakteristicky tim, Ze je schopen od sebe rozlisit podlouhlé shluky,

N

1ze nalézt v [8], odkud byl rovnéz pfevzaty obrazek.

k-Means

Metoda k-Means se cesky nazyva metoda nejblizsich stfedi. Kritériem pro pfifazeni bodu
do daného shluku je minimalni vzdalenost od stfedu shluku podle rovnice 4.2.
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Obrazek 4.3: Clustering metodou meanshift

N
H(ylvvyNaﬂlahuN) :anlﬂyznz (42)
i=1
Funkci Algoritmu lze popsat néasledujicim schématem:

e do obrazu se vlozi ndhodné k bodu (stfedt jednotlivych shluki)

e u kazdého bodu se vypocita vzdalenost od vSech stredt

bod se prifadi ke shluku, od kterého mé nejmensi vzdalenost

e po zafazeni vSech bodt k nékterému ze shluki se vypocitd primérna poloha vsSech
bodu patricich k danému shluku a zvoli se jako novy stfed daného shluku.

e postup se opakuje dokud se FeSeni neustali

Algoritmus k-Means nedokéze zjistit kolik shlukt se v obraze nachdzi a je potieba tuto
informaci explicitné definovat. Diky ndhodné inicializaci miZe tento algoritmus déavat ne-
stabilni vysledek, coz znamena, ze v pripadé jiné pocatecni polohy stfedu shluku algoritmus
vraci jiny vysledek.

Connected Component Labeling

Metoda Connected Component Labeling, ktera je nékdy nazyvana také coloring nebo algo-
ritmus seminkového vypliiovani, patii mezi nejjednodussi metody shlukovéani. Je zaloZena
na vypliiovani spojitych oblasti.

Spojitost oblasti definujeme rekurzivné nad vzorkovanym obrazem tak, Ze pokud se
ve dvou sousednich pixelech nachézi objekt, tak je oblast spojita. Sousednost pixeli mtzeme
definovat jako 4-okoli, 8-okoli nebo n-okoli.

Algoritmus lze implementovat rekurzivné podle definice nebo dvou prichodoveé, kdy
se v prvnim prichodu oznaci shluky podle zmenseného okoli, které je definovano pixely,
které uz byly oznaceny. V druhém prichodu se pfeznackuji oblasti, které patii ke stejnému
shluku.

Na obrazku 4.4 je znazornény vysledek shlukovani metodou connected component la-
beling. Z ptvodniho obrazu byl metodou odecitani pozadi a prahovanim vytvoreny binarni
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Obrazek 4.4: Connected Component Labeling

obraz, ktery byl vyhlazen pomoci morfologickych operaci. V tomto binarnim obrazu byly
nalezeny shluky metodou connected component labeling. Tyto shluky byly rtiznymi barvami
srafované vyznaceny do ptvodniho obrazu. K jednotlivym shlukim byly vypocitany ohra-
nicujici obdélniky a primeérna poloha objektu, které byly do obrazku také zakresleny.

Ostatni metody

Pro shlukovou analyzu miizeme pouzit nékteré dalsi metody.

Jednou z Casto pouzivanych metod je Fuzzy c-Means, coz je vlastné modifikace algo-
ritmu k-Means. Uprava spoéiva v pfidani stupné piislusnosti daného bodu nebo subjektu
shlukovani k jednotlivym shluktm.

Dalsi moznosti shlukovani je pomoci Gaussian Mixture Models, coz je metoda zaloZzena
predpokladu, Ze jednotlivé objekty jsou ve shlucich rozmistény s normalnim rozlozenim
pravdépodobnosti. Pro odhad rozlozeni pravdépodobnosti se pouziva napiiklad algoritmus
FExpectation Maximization.

4.3 Vyhledani klasifikaci

Metody pro vyhledani objektd v obraze zaloZzené na klasifikaci ptistupuji k problému vy-
hledani objektii v obraze jinym zptisobem nez predchozi popisované pristupy. Zakladni my-
Slenkou téchto metod prochézeni obrazu pomoci okna a rozhodovani jestli okno obsahuje
nebo neobsahuje hledany objekt.

Klasifikaci 1ze definovat také jako rozdélovani vzoru do t¥id podle kritéria definovaného
ucitelem ,, supervised learning “. Jednoduchy klasifikator je schopen rozhodnout pouze pro-
blém prislusnosti k jedné t¥idé. Kombinaci nékolika jednoduchych klasifikatori lze intuitivné
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vytvorit klasifikator, rozhodujici problém pfislusnosti k 1-N tfidam.

Zakladni schéma fungovéani téchto metod lze shrnout do téchto dvou kroki: faze tré-
novani a vyhodnocovani. Ve fazi trénovani se zvoli poc¢atecni parametry metody, zptisob
a rychlost uéeni. Samotné uceni spociva v modifikaci parametra klasifikatoru na zakladé
pozitivnich a negativnich prikladt dané ttidy.

Nejjednodussim prikladem takového klasifikatoru je korelace obrazu. Princip fungovani
této metody je vlastné stejny jako u konvolu¢ni filtrace obrazu, pri¢emz jako jadro konvoluce
se pouzije vzorovy obraz. Takovyto filtr ma nejvétsi odezvu v mistech vyskytu hledaného
objektu.

K metodam klasifikace pouzivanym pro identifikaci objektu patii napriklad:

e Normalni Bayesovsky Klasifikator

e K nejblizsich sousedu

e Support Vector Machines

e Rozhodovaci stromy

e Boostovani (naptiklad Adaboost nebo Waldboost)
e Nahodné stromy

e Neuronové sité

e Skryté Markovovy Modely

Jednoduché klasifikatory se snazi odlisit vzory podle jejich vlastnosti. Tento pristup kla-
sifikace obrazu primo je velmi nachylny na geometrické transformace jako je napiiklad rotace
nebo scale, apod. Pro zlepSeni presnosti klasifikace se jako vstup klasifikatoru misto obrazu
pouzivaji priznaky obrazu. Jednotlivé typy priznakt jsou blize popsané v kapitole 3.4.

V zavislosti na pouziti se u klasifikatoru se po klasifikatorech pozaduje schopnost zo-
becniovat, tedy napriklad pii klasifikaci obli¢eje se pozaduje identifikace obliceje libovolného
¢lovéka a ne jenom skupiny lidi, na kterych byl klasifikator natrénovan.

Dalsi informace o klasifikdtorech lze nalézt v [53].
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Kapitola 5

Poditacdove vidéni ve videosekvenci

Algoritmy popsané v predchéazejici kapitole se zabyvaji informacemi o objektech na jednom
snimku videosekvence ziskané zpracovanim toho snimku nebo ¢asti videosekvence. Tato ka-
pitola se zabyva ziskanim ucelené informace o pohybu objektd ve videosekvenci. Cilem je
tedy nalezeni souvislosti v informacich o objektech ve dvou nebo vice sousednich snimcich.
Tuto Cinnost lze popsat jako snahu o sparovani objektu nalezeném v jednom snimku s ob-
jekty nalezenymi v nasledujicim snimku videosekvence. Na zdkladé této souvislosti potom
lze popsat polohu objektu ve videosekvenci pomoci jeji trajektorie. Trajektorii potom lze
definovat jako polohu objektu v jednotlivych snimcich videosekvence.

Pri snaze o sparovani jednotlivych objekti v sousednich snimcich videosekvence dochazi
k fadé problému. Algoritmus pro ziskéni trajektorie objektu musi byt odolny vadci vlivu
perspektivy obrazu, deformacim obrazu vznikajicich diky optickym vlastnostem kamery,
prekryti objekti a dalsim jevim vznikajicim diky netplnym informacim o scéné.

Objekt pohybujici se scénou v zavislosti na vzdalenosti od kamery a parametrech optické
soustavy kamery, méni svou velikost v obraze. V1iv perspektivni projekce na obraz lze popsat
pomoci geometrickych transformaci a c¢astecné kompenzovat. Dalsim zdrojem problému
miZze byt deformace obrazu vznikajici na ¢occe videokamery. Zptsob popisu téchto jevi
a vyporadavani se s nimi je naznaceno v kapitole 3.3.

Pri sniméani scény pomoci videokamery dochazi k tomu, Ze ve snimku neni aplna infor-
mace pro popis vSech objektdl vyskytujicich se ve scéné. Jednotlivé objekty jsou snimény
pouze z jedné strany. V pripadé, Zze se objekt mezi jednotlivymi snimky otoc¢i podle osy X
nebo osy Y, tak miize vyrazné zménit jeho vzhled. Rozdil je ilustrovany na obrazku 5.1.
V horni ¢asti obrazku je z réiznych thld vykreslend krychle, kterd mé na kazdé sténé odlisnou
texturu. V dolni ¢éasti obrazku je barevny histogram popisujici texturu objektu pro kazdé
natoceni krychle.

LI

Obrézek 5.1: Vliv rotace objektu na vzhled

Uhel sniméni mé podobny vliv i na tvar objektu. Toto lze intuitivné popsat piikladem
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— tvar ¢lovéka popsany napiiklad jeho siluetou je v piipadé jeho snimani z anfasu' vyrazné
jiny nez tvar siluety p¥i snimani z profilu. Dal$im vyraznym problém je, Ze i v pripadé, ze by
bylo mozné modelovat tvar a texturu objektu tfirozmeérné, tak v realnych videosekvencich
objekty méni svij tvar. V pfipadé pohybu c¢lovéka 1ze popsat tuto zménu tvaru jako zménu
pézy. Prikladem tohoto jevu je zména pokrcéeni a natazeni nohy pii chizi.

Nejslozitéjsim problémem je vzajemné prekryti objekti. V takovém pripadé je objekt
na jednom ze snimkd viditelny jenom ¢asteéné nebo neni viditelny viibec.

Principy jednotlivych metod popsanych v této kapitole byly ¢erpany z [5], [11] a [L6].

5.1 Sparovani objektu ve dvou snimcich

Vyhledani a identifikace regionu v obraze korespondujiciho s regionem v predchazejicim
snimku nemusi byt iplné jednoduchy tkol. Z videosekvence se vyberou dva sousedni snimky,
a v kazdém z nich se vyhledaji oblasti, ve kterych se pravdépodobné nachézi objekty zajmu.
Pro kazdou z téchto oblasti se v sousednim snimku hledd oblast, ktera popisuje stejny
objekt.

Sparovani lze provést napiiklad pomoci shlukové analyzy, podobnym zpisobem jako
pro staticky obraz, coz bylo podrobnéji popsano v kapitole 4.2. Pro zpracovani lze pouzit
primo obraz rozsifeny o ¢asovou soufadnici, popis pomoci priznaki nebo néjakou zjed-
nodusenou formu popisu objektid, naptiklad pomoci momenti. Dalsi moznosti je pouziti
klasifika¢niho pfistupu (popsaného v kapitole 4.3), pri¢emz se klasifikdtor trénuje na re-
prezentaci objektu patfici k jednomu ze snimkid nebo vice reprezentacich objektu z celé
trajektorie. Pro zvoleni jednoho z regionti lze pouzit porovnani odezvy jednotlivych klasifi-
katord a vybrat maximalni odezvu podle rovnice 5.1.

i* = argmax P(¢;|O) (5.1)

Priklad sparovani dvou objektii ve dvou snimcich je ukazan na obrazku 5.2. V levé
casti obrazku je prvni snimek a v pravé casti obrazku je druhy snimek. Poloha jednotlivych
objekti je oznacena pomoci modrych obdélnikt. Nalezena souvislost mezi objekty je na-
znacena carou spojujici jejich obdélniky. Pro zvyraznéni rozdilt a zvyseni ilustrativnosti je
vzajemnd vzdalenost mezi snimky 5 snimku (tj. 0.2s, pfi frame rate 25 snimku za sekundu).

Obrazek 5.2: Sparovani objektti v sousednich snimcich

V ptipadé osoby vlevo je vidét vyrazna zména jejiho vzhledu ve 2D, pficemz tato zmeéna
tvaru a textury nepfedstavuje pro lidské vnimani vyrazny problém, ale pii automatickém

!zepiedu (z franc. en face)
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zpracovani obrazu pomoci pocitace to muze byt velky problém, protoze pro uréity typ zmén
vzhledu objektu v obraze mize byt vhodnéjsi popisovat tento objekt pomoci lokalnich vzorta
v obraze (napf. Local Binary Patterns), pomoci barvy (napf. barevného histogramu v HSV)
nebo naptiklad pomoci tvaru celého objektu (popis pomoci b-spline kiivek nebo aktivnich
kontur).

Algoritmy pro vyhledani objektu na zakladé popisu jeho vzhledu predpokladaji, Ze je
zména vzhledu objektu v jednotlivych snimcich videosekvence velmi mald nebo je objekt
viaéi okolni scéné dobfe kontrastni, tudiz lze s vysokou pravdépodobnosti odhadnout jeho
polohu.

MeanShift

Jednim z ¢asto pouzivanych algoritmu pro sledovani objekti je algoritmus MeanShift. Tento
algoritmus vyuziva barevnjch histogrami objektu k jeho nalezeni. Tento algoritmus hleda
kandidatni oblasti, kde by se mohl vyskytovat sledovany objekt, ze kterych nasledné vybira
nejlepsi oblast ve smyslu Bhattacharyyaovy vzdalenosti. Hledany objekt je reprezentovany
funkei hustoty rozlozeni pravdépodobnosti v oblasti prostoru pfiznaku (barvou sledovaného
objektu). Model sledovaného objektu se adaptivné upravuje v zéavislosti na mife shody
objektu s kandidatnim oblasti.

Metrika zalozena na Bhattacharyyaovych koeficientech je definovana na zakladé FEukli-
dovské vzdalenosti porovnavaného vektoru priznakt kandidatniho objektu a sledovaného
objektu. Uloha vybéru objektu z kandidatnich FeSeni je definovana jako minimalizace této
vzdéalenosti.

Vyhodou tohoto algoritmu je schopnost sledovat objekty invariantné vic¢i natoceni a po-
mérné dobréa odolnost vici ¢asteénému prekryti objektu. Dalsi informace o tomto algoritmu
je mozné nalézt v [21] a [9].

5.2 Problém prekryti

Ukazuje se, ze nejvétsim problém pfi sledovani vétsiho poctu objekt ve videosekvenci
je problém prekryvani se jednotlivych objektti. Prekryti objektu lze popsat tak, Ze jejich
poloha je v roviné kamery vzajemné nerozliSitelna. Pfi sledovani objektd v obraze muze
dojit ke tfem pripadim, ve kterych neni mozné objekt sledovat. Prvnim je ¢astecné prekryti
objekti, druhym je tplné piekryti objektt, poslednim je opusténi scény.

V ptipadé ¢astecného prekryti je vhodné pokusit se objekty rozdélit a presnéji identi-
fikovat jednotlivé objekty. Pro rozdéleni objekti lze pouzit metody pro segmentaci obrazu
popsané v kapitole 4.1. V pfipadé tplného piekryti je nutné polohu objektu modelovat
jinym zplisobem, pricemz pokud objekt neni vidét, tak je vhodné pocitat i s variantou, ze
objekt opustil scénu.

Pii sledovani objektu v hromadné dopravé dochazi k pirekryti sledovanych objektt velmi
casto, u nékterych scénait typickych pro hromadnou dopravu lze dokonce predpokladat,
7e nebude mozné objekt sledovat. Mezi takovéto scénare patii napriklad nastupovani a
vystupovani cestujicich v dopravni Spicce. U téchto pripadech se predpoklada, ze bude
pravdépodobné vhodnéjsi pro hledani bezpec¢nostnich rizik, pouzit analyzu optického toku
v texture.
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Grafova reprezentace

Jednim z moznych feseni problému prekryti sledovanych objektti je pomoci grafové repre-
zentace [10]. Pfevod problému na grafovou reprezentaci G = (U, H, ¢) spoiva v popséani
jednotlivych objektt sledovanych v obraze jako uzla U v orientovaném grafu, pfi¢emz hrana
H = {{u,v} : u,v € U ANu # v} reprezentuje rozpoznani objektu na jednotlivych snimcich.
V ptipadé prekryti jsou objekty pro kazdy snimek reprezentovany jednim uzlem. Piechody
mezi snimky jsou reprezentovany pomoci orientovanych hran, pficéemz jejich ohodnoceni
¢ je ddno mirou shody jednotlivych oblasti neboli pravdépodobnosti, Ze oblasti v obraze
reprezentuji jeden objekt.

e A e A
e B e B
e A|B e AlB

N e
,._./vﬁ. -~ — T

.\

Obrazek 5.3: Extrakce trajektorie z grafu predpokladané polohy objektu

Na obréazku 5.3 je ptiklad grafové reprezentace problému. Na zac¢atku videosekvence byly
detekovany dva objekty A a B. V prubéhu jejich pohybu doglo k tiplnému piekryti téchto
objektt tak, Zze je nebylo mozné navzajem rozlisit, coz je popséno v obrazku jako A|B.
Po tiech snimcich kdy tyto objekty nebylo mozné navzajem rozlisit, se objekty rozdélily a
na zékladé popisu jejich vzhledu doglo k jejich vzajemnému odliSeni (objekty jsou oznaceny
prekryva vice objekty a neni mozné presné urcit jeho polohu v nékolika snimcich a existuje
nékolik moznych variant, tak se jeho trajektorie v spornych snimcich hleda jako nejkratsi
cesta grafem po cesté. Cesta v Grafu G mezi uzly v a v o délce n je definovana jako sled
5.2 mezi uzly u, v takovy, ze plati vztah 5.3.

(u = wo, h1, w1, hay ooy W1, i, Wy, = ) (5.2)

i # = w; #wj ANhi #hj,0<4,5<n (5.3)

Hledéani nejkratsi cesty v orientovaném grafu G s ohodnocenim hran cenou ¢ odpovida
hledani minimalizaci ceny pruchodu grafem po vSech cestach T o délce N tak, jak je to
popséano rovnici 5.4 nebo v pfipadé hledani nejpravdépodobnéjsiho vyskytu objektu v dané
oblasti obrazu hledani cesty s maximalni pravdépodobnosti vyskytu tohoto objektu, coz je
ekvivalentni problém.

N

Jj* =arg mjinz (¢i|Ty) (5.4)
=0
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Tento problém se lze fesit prohledanim vSech moZnych cest z uzlu v do uzlu v podle
Dijkstrova algoritmu pro hledani nejkratsi cesty v orientovaném grafu nebo pomoci heuris-
tickych metod jako je napiiklad A*. Informace o grafovych strukturach byly ¢erpany hlavné

z [50].

Kalmanuv filtr

Pri prekryti dvou objektd ve videosekvenci je snaha vyhledat polohu objektu pomoci
vzhledu objektu. Videosekvence obsahuje navic i temporalni informaci o poloze objektu
v predchazejicich snimcich. Metoda pozivajici Kalmanuv filtr je zaloZena na predpokladu,
ze pohyb objektu lze na zakladé predchozich méfeni pomérné presné odhadnout.

Kalmantv filtr je algoritmus pro statistické modelovani objektu a jeho pohybu. Princip
fungovani Kalmanova filtru je definovany podle vzorce 5.5 [39]. Y; ve vzorci je poloha bodu
v Case t a Z; zmérena poloha bodu v Case t. Pro potieby vyhodnoceni algoritmu se definuje
staticky a dynamicky model objektu.

PVl Zi1) = [ DY )p(Yia|Zes)dYis (5.5)

Staticky model popisuje samotny objekt — jak objekt vypada a jakym zptisobem je
mozné ho vyhledat v obraze. Mozné zptlisoby reprezentace statického modelu objektu jsou
rozebrany v kapitole 4. Pro Gcely Kalmanova filtru a modelovani pohybu je mozné objekt

MV oen

0.01
0.008 |
0.006
0.004

0.002

Obrazek 5.4: Normalni rozlozeni pravdépodobnosti ve 2D

Dynamicky model popisuje moznosti pohybu objektu. Odhad nové polohy objektu lze
popsat pravdépodobnosti vyskytu objektu ve vSech bodech v obraze. V pfipadé, ze se objekt
pohybuje po spojité trajektorii 1ze jeho pfedpoklddanou polohu modelovat jako normaélni
rozloZeni pravdépodobnosti a popsat funkci hustoty rozlozeni pravdépodobnosti popsanou
vzorcem vzorcem 5.6, kde p je stfedni hodnota a o je rozptyl.
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1 _e-w?

f(z) = PWors 202 (5.6)

Na obrazku 5.4 je znazornéno, jak se vzdélenosti od stiedni hodnoty klesad pravdépo-
dobnost vyskytu objektu. Obrazek byl vytvofen pomoci programu gnuplot, pro vykresleni
obrazku byla zvolena stfedni hodnota p,, = [15,15] a rozptyl 0., = [5,5]. V piipadé,
ze se Kalmanuv filtr pouziva napfiklad k odhadu polohy robota, tak se pro odhad polohy
poziva také parametr ,¥izeni robota“, ktery reflektuje zménu nastaveni pohonnych jednotek
robota.

Princip fungovéni algoritmu lze ndzorné popsat pomoci obrazku 5.5 pfevzatého z [412].
Algoritmus se sklada ze dvou ¢asti: predikce a korekce. PTi spusténi algoritmu se vstup pou-
Zije jako pocatecni nastaveni pro predikci objektu. Vypocita se odhadovana poloha objektu
a odhad chyby, zméfi se nové soutadnice objektu, vypocita se Kalmaniiv zisk a provede se
korekce odhadu polohy objektu a korekce odhadu chyby méreni polohy.

Measurement Update (“Correct”)

Time Update ("Predict”) (1) Compute the Kalman gain

; state ahes - - -1

(1) PI'O_]?Ct the state ahead Kk — PkHT(HPkHT +R)
%, = A%, +Bu,_,

(2) Update estimate with measurement z;.

2) Project thy ic head % =% —H%,
2) ['O‘]C? e error covariance ahea X, = xk+Kk(Zk ka)
Pk = APk_lAT+ Q (3) Update the error covariance
P, = (I-KH)P;

Initial estimates for %, _, and P, _,

Obrézek 5.5: Schéma algoritmu Kalmanova filtru

Dalsi informace tykajici se Kalmanova filtru byly ¢erpany z [12] a [44].

Casticovy filtr

Césticové filtry jsou zalozené na stejném principu jako Kalmaniiv filtr. Hlavni rozdil oproti
Kalmanovu filtru je v dynamickém modelu objektu. Hustota pravdépodobnosti pohybu
neni popsana stfedni hodnotou a rozptylem, ale vahovanymi ¢asticemi reprezentujicimi
vzorkovani dané funkce rozlozeni pravdépodobnosti.

Pro odhad modelu se obvykle pouzivaji Baysovské modely a sekvenéni MCMC?. Spravné
navrzeny ¢asticovy filtr mfize byt mnohem rychlejsi nez MCMC?. V porovnani s Rozsite-
nym Kalmanovym filtrem nebo Unscented Kalmanovym filtrem dokaze vytvorit optimalni
odhad modelu s minimalnim poé¢tem vzorki. Oba piistupy je mozné kombinovat. Céstico-
vym filtrim se nékdy fika ,sekvenc¢ni Monte Carlo metody“. Podobnost ¢asticovych filtra
s Kalmanovymi filtry je diskutovana v [45].

2Monte Carlo Markovské fetézy
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Monte Carlo je pfistup k problému modelovani pravdépodobné polohy objektu genero-
vanim castic, které aproximuji hustotu rozlozeni pravdépodobnosti. V priibéhu zpracovani
nasledujicich snimku se poloha ¢astic méni a upravuje se jejich vaha v zavislosti na sni-
mani skuteéné polohy objektu. Césticim, které lepe reprezentuji skuteé¢nou polohu objektu,
se zvys$uje vaha. Casticim, které hiife reprezentuji ¢astice se vaha snizuje. Céstice, které
maji nulovou vdhu se odstranuji. Aby nedoslo k postupnému odstranéni vsech ¢astic, tak
se provadi prevzorkovani.

Pro prevzorkovani se pouziva naptiklad Condensation algoritmus. Condensation je zkratka
Conditional Density Propagation a v prekladu znamena podminéné predavani hustoty.
Jedna se vlastné o to, ze Casticim s velkou vdhou se snizi vaha a v jejich okoli se gene-
ruji nové ¢astice. Princip pfevzorkovani je ilustrovan na obrazku 5.6 (obréazek je pfevzany

z [15]).

PX_q1Z44)
Pl Ziy)
p(x,1Z,)

Obrazek 5.6: Mechanismus prevzorkovani: Condensation algoritmus

Existuji dalsi modifikace ¢asticovych filtria. Tyto metody se vétsinou lisi v algoritmu
prevzorkovani.

e Auxiliary particle filter

e Gaussian particle filter

Unscented particle filter

Monte Carlo particle filter

Gauss-Hermite particle filter

Cost Reference particle filter

Dalsi podrobnosti k problematice modelovani pohybu pomoci ¢asticovych filtri 1ze na-
lézt v [27] a v [15], ze kterého byl pfevzaty obrazek ilustrujici prevzorkovani.
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5.3 Analyza sekvenc¢nich dat

Skryté Markovovy modely, déale jen HMM?, se fadi k metodam statistického rozpoznavani
a strojového uceni. Metody zaloZené na HMM jsou vhodné pro klasifikaci sekvencnich dat
o variabilni délce [5].

Za predpokladu, Ze 1ze najit vhodnou relaci mezi t¥idou trajektorie a tfidou chovani,
tak lze aplikaci HMM pro klasifikaci trajektorii identifikovat pozadované chovéani objektt
v obraze. Vstupem klasifikace je potencialné nekoneénd sekvence stavovych vektori o(t) =
[m, Y, dy, dy, dx,dz] popisujici polohu objektu v ¢ase a jeji derivace (rychlost a zrychleni).
Problém klasifikace trajektorie lze popsat jako identifikace tf¥idy ¢;(i = 1..N), ke které
trajektorie patfi. Zakladni formulace tohoto problému je definovand jako maximalizace

podminéné pravdépodobnosti:

P(O|eci) P(ci)
TP >0

Protoze neni mozné piimo zjistit P(c;|0), tak se pouziva Bayesuv Teorém. Pro kazdou
tFidu se vytvori samostatny model (viz. obrazek 5.7) reprezentujici danou tfidu. Tento model
je kone¢ny automat s K stavy generujici sekvenci O na zakladé prechodovych pravdépo-
dobnosti modelu definovanych jako ay j. Kromé prvniho a posledniho stavu, model generuje
vystupni hustoty pravdépodobnosti funkce b;(o(t)), tak jak je to zndzornéno na obrazku 5.7.
Ten se natrénuje danou trénovaci mnozinou dat, ktera se nasledné pouzije pro klasifikaci.

i* = argmax P (¢;|]O) = argmax
1 7

b2 02 ba 03) b 04 ‘ b4 05 mb5 Os

QDD@D

Obrazek 5.7: Skryty Markoviv model

Markoviv model lze znazornit jako stavovy automat, pro ktery plati, Ze jeho nasledujici
stav zavisi pouze na aktualnim stavu. Skryty Markoviv model je vlastné jeden optimélni
pruchod Markovovym modelem pro dané vstupni data. Pro nalezeni skrytého modelu je
nutné vyhodnotit vSechny mozné alternativy priichodu modelem. V priibéhu vyhodnocovani
neni mozné s jistou fici, ktery model je optimalni pro dany vzorek.

V piikladu je definovana pfechodovd matice A = [ax ;] (k,j = 1..K), kterd definuje
pravdépodobnosti pfechodu do nasledujiciho stavu. Vstupni sekvence X mtze byt ddna na-
priklad X =1,2,2,3,4,4,5,6. Pravdépodobnost priichodu sekvence X po cesté O modelem
M je déna vztahem 5.8.

3Hidden Markov Models
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T
P (O, X|M) = az(o)z(1) H A ()2 (t41) (5.8)

Pro natrénovani modelu se pouziva Baum-Welschtuv algoritmus [47]. Jedna se o zobec-
nény algoritmus Expectation Maximization a je definovan vztahem 5.9, pomoci kterého se
vypocitaji nové prechodové pravdépodobnosti a statistické vlastnosti modelu.

P(O|M) =) _P(0,X|M) (5.9)

{x}
Pro vyhodnoceni modelu a zjisténi t¥idy, ke které trajektorie patii se pouziva Viterbiho
algoritmus [47] definovany rovnici 5.10. Tento algoritmus vyhodnoti model maximalizaci

pravdépodobnosti toho, Ze trajektorii patii k danému modelu.

P*(O|M) = I?)E(ii(P (0, X|M) (5.10)
Dalsi informace tykajici se HMM je mozné nalézt v [49], [47], [28] a [5]. Praktické
implementace jednotlivych algoritmu lze nalézt v HTK toolitu [36] nebo STK toolkitu [35].
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Kapitola 6

Analyza chovani a stavu objektu

Prvnim predpokladem pro tispésnou komplexni analyzu chovani a stavu objektu je to, ze
predchozi metody pro vyhledani a identifikaci objektu v obraze jsou schopny poskytnout
dostateéné presnou temporalni informaci o stavu objektu. Stavem objektu jsou v tomto
ptripadé minény jeho vlastnosti jako je napriklad jeho poloha, vzhled nebo i dalsi nevisuélni
vlastnosti. Cilem analyzy chovani a stavu objektu je zjisténi nejcastéjSich vzord v chovani,
a predikce chovéani objektu a detekce abnormalniho chovani objektu.

Komplexni popis vsech vlastnosti objektu vSemi jeho parametry jako je napriklad poloha
objektu v ¢ase nebo zména jeho textury, se jevi jako prilis slozité a tudiz nevhodné pro dalsi
zpracovani. Vhodnéjsi nez trajektorie objektu, trajektorie bodu na povrchu objektu nebo
komplexnéjsi popis zmény polohy objektu, se jevi popis chovani objektu na vyssi rovni
abstrakce. Zvolena troven abstrakce zavisi na reseném problému.

Intuitivné lze ¥ici, Ze definovani vSech moznych chovani a stavi objektu, je velmi kom-
plexni problém, jehoz obecné feseni bude obtizné realizovatelné. Jednotlivé chovani a stavy
objektu se mohou navic navzdjem pirekryvat. Tento problém lze eliminovat definovanim
podmnoziny stavil a chovani objektt, které jsou relevantni pro dany typ objektu a scénu.

Slovnim spojenim ,,mozné prekryvani chovani a stavu objektu“ se rozumi napiiklad
situace ,,clovek utika“, , clovék strili z pistole“, pficemz toto chovani ¢lovéka miize nastat
soucasné i samostatné. Pro detekci po sobé nasledujicich chovani je nutnd bud schopnost
rozlisit a oddélit jednotlivé chovani navzdjem nebo definovat podmnozinu vSech chovani,
které mohou nastat jako celek. Bohuzel neexistuje jednoznacény zptisob jak dvé prekryvajici
se chovani jednoznacné rozdélit.

Obecné lze fici, ze chovani a stav objektu je zavisly na chovani ostatnich objektt
ve scéné. Vliv statickych objekt na ostatni objekty v porovnani s vlivem jevi mimo
snimanou scénu a vlivem chovani a stavl dynamicky ménicich se objektd lze povazovat
za, konstantni. Tyto zavislosti interakce objektil lze ¢astecné eliminovat rozsifenim scény
pres vice kamer, tak aby pokryvaly nékolikanasobné veétsi ¢ast svéta a nasledné vyhodno-
ceni lokalnich interakci, globalnich interakci a jejich vzajemnych zavislosti.

Dalsim problémem, ktery je potieba zohlednit pfi zobecnéni metod analyzy objekti,
je, ze pri ziskavani informaci z kamery dochazi ke zkresleni obrazu vlivem optické soustavy
kamery, komprese, atd..Pro odstranéni vlivu umisténi kamery je mozné na zékladé nékolika
2D souradnic provést prepocet do tiirozmérného prostoru.

Problém analyzy chovani a stavu objektu lze pojmout z nékolika rtznych pohledi.
Intuitivné se jako spravny typ dekompozice jevi rozdéleni na chovani nezavislé na interakci
s ostatnimi dynamickymi objekty a chovani ovlivnénymi interakci s ostatnimi objekty.

Nékteré z vyse zminénych technik byly implementovany v ramci projektu Caretaker[27].
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6.1 Ovéreni spravnosti sledovani objektu

Pro libovolné dalsi zpracovani je nutné ovérit jestli jsou data ziskané predchéazejicimi me-
todami spravné. Toto vyhodnoceni spravnosti lze provést bud jednoduchym vykreslenim
ziskanych dat do videosekvence a visuadlnim porovnénim nebo systematickym srovnanim
vysledku zkoumané metody s pozadovanymi vysledky. V metodach pocitacového vidéni je
snaha o napodobeni lidského vniméani, za pozadované vysledky lze tedy povazovat vysledky
ziskané na zakladé lidského vnimani.

V pripadé, Ze je zkoumana metoda zaloZzena strojovém uceni, tak dochéazi ke trénovani
dat a néasledné klasifikaci. Mnozina testovacich dat méla byt disjunktni s mnozinou tré-
novacich dat. Tento postup se nazyva cross-validace. Pfi porovnavani vysledkt s ,, Ground
truth! “ je mozné rozliSovat pro kazdy vzorek dat miru shody vysledku metody s referenénim
vzorkem nebo jenom binarni reprezentaci této shody, tedy shoduje se nebo se neshoduje.
Pro pfesnéjsi popis vysledku porovnani se rozlisuji ¢tyfi pripady[39], které mohou nastat.
Jejich popis je shrnuty v tabulce 6.1.

Referenc¢ni | Testované
True Positive 1 1
False Positive | 0 1
True Negative | 0 0
False Negative | 1 0

Tabulka 6.1: Taxonomie

Protoze mira shody referenc¢nich dat se zkoumanymi daty neni obvykle binarni problém,
ale vysledkem porovnéani dvou vzorkt je obvykle néjaké ¢islo popisujici miru shody, tak se
mira shody prevadi pomoci néjakého prahu na binarni reprezentaci. Tento prah je obvykle
zadany jako pozadované veli¢ina.

Porovnani zkoumané metody lze provést i s jinou metodou, vysledek je vsak potieba
interpretovat jako jejich vzdjemnou rozdilnost, nikoliv jako spravnost testované metody.
Tento vysledek lze ho povazovat za smérodatny pouze v pripadé, Ze referencni metoda je
dostatecné robustni. V pfipadé, Ze je mozné u zkoumané metody nastavit néjaky parametr,
ktery ovliviiuje jeji vysledek, tak je mozné zménu odezvy zobrazit do grafu a nasledné zvo-
lit hodnotu parametru podle pozadovanych vlastnosti metody. Pro zobrazeni ispésnosti se
pouziva nejcastéji graf zavislosti False Positive Rate na True Positive Rate, tento graf se na-
zyvé Receiver Operating Characteristic. Dalsi ¢asto pouzivanou visualizaci je P/R kiivka,
kterd zobrazuje zavislost Precission na Recall, které jsou definovany v [39]. Pfi vyhodno-
covani uspésnosti klasifikace se ¢asto pouziva stability based validation, ktera je zaloZena
na predpokladu, ze metoda by méla davat stejné vysledky v pfipadé, zZe pro trénovani se
pouziji dvé rozdilné mnoziny dat.

Prikladem adhoc stanovené metriky pro ovéfeni spréavnosti vystupu predchazejicich me-
tod muize byt predpoklad, Ze sledované objekty pro video ziskané z kamery umisténé na
jednom konkrétnim misté maji maximalni velikost 600px a minimalni velikost 100px. Podle
této adhoc stanovené metriky lze detekovat pomérné snadno vyrazné zhorseni vystupt me-
tody pro ziskavani informaci o poloze a velikosti objektu. Dalsim ptikladem adhoc omezeni
pro scénu miize byt stanoveni mist, ve kterych objekt muze opustit scénu.

Lobecné pouzivany pojem, ktery oznacuje referenéni mnozinu dat
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Timto zptsobem lze ovérovat ruzné kroky metod pro sledovani objektd a relativné ne-
zévisle vyhodnocovat jejich Gspésnost a ovéfovat rizné predpoklady, jako napiiklad pfed-
poklad, Ze pro vyhledani objektu ve scéné nestaci informace o poloze objektu v jednom
snimku, ale je potfeba slozitéjsi informace z ¢asti videosekvence. Dalsim ptikladem miize
byt krok zpracovani videosekvence zabyvajici se feSenim kolizi objektti ve scéné. Zkoumanou
informaci je tedy pocet fesenych kolizi a pocet tispésné vyreSenych kolizi.

6.2 Kombinované udalosti

Metoda kombinovanych udalosti vychéazi z predpokladu, Ze chovani objektu lze jednozna-
¢né rozpoznat z dil¢ich diskrétnich udélosti. Jednotlivé komplexni chovani, jehoz detekce
je pozadovana v dané scéné, je definovana jako nékolik dil¢ich jednoduchych chovani nebo
stavll objektt. Toto dil¢i chovani lze popsat pomoci symbold vyrokové logiky. Pomoci for-
muli vyrokové logiky pak lze popsat ,vzory hledaného chovani“.

Diléi chovani (termy vyrokové logiky) lze definovat jako jednoduché chovani nebo stav
tykajici se jednoho nebo nékolika objektti. Timto pristupem je tedy mozné postihnouti
interakci nékolika objektt. V praktické implementaci potom tato metoda pracuje nad urci-
tym c¢asovym oknem, a proto je nutné rozsifit popis problému o tuto informaci pomoci
temporalni logiky.

Princip této metody je ilustrovan na obrazku 6.1.

Stoji osoba na kraji nastupisté?

> NIC

ANO E
Je slySet brzdéni viaku?

(audio udalost)

NIC
ANO NE
Je vidét pfijezd viaku
na spravnou kolej ? o NIC

ANO

ALARM

Obrazek 6.1: Detekce komplexniho chovani

Dalsimi vstupnimi daty pro tuto metodu mtzou byt napriklad:

Soufadnice objektu (objekt se nachéazi v zakdzané oblasti)

Globalni informace (denni doba, udélost odjezd posledni no¢ni linky)

Vlastnost objektu (objekt ma tvar a velikost zavazadla)

Stav objektu (opusténé zavazadlo je objekt, ktery se dlouhou dobu nehybe)

Blizsi informace o této metodé jsou uvedeny v [27].
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Kapitola 7

Implementace

Tato kapitola se zabyva implementaci né€kterych algoritmt zminénych v pfedchézejicich
kapitolach, zpisobem jejich zabudovani do programovych systémt, zhodnocenim jejich vy-
sledktl a moznostmi jejich dalsiho vyvoje.

Protoze zvoleny pfistup rozdéluje zpracovani videosekvence do bloki (viz. kapitola 2),
tak je vhodné dekomponovat problém zaclenéni do Sirsich programovych systémt pomoci
rozhrani mezi jednotlivymi funkénimi bloky. Toto rozhrani umozni zabudovani vybraného
bloku nebo vsech blokd do jiného programového systému.

Pti implementaci jednotlivych komponent bylo pouzito programovacich jazyka C' a C++.
Daéle byla pouzita knihovna OpenCV]13], kterd poskytuje jednoduchy pfistup k obrazu
ulozeném ve videosekvenci nebo obrazu aktualné snimaném videokamerou. Tato knihovna
také obsahuje velké mnozstvi algoritmut pro zpracovani obrazu, pocitacové vidéni a strojové
uceni. Pro modelovani pohybu objekti a jejich naslednou analyzu byla mimo jiné pou-
zita knihovna HTK[36]. Na propojeni nékterych komponent navzajem nebo s testovacimi
programy bylo pouzito skriptovacich jazykd PHP a Bash.

7.1 Integrace do programovych systému

Zpusob predavani dat je velmi komplexni problém, ktery se resi v mnoha systémech. Defi-
novani abstraktniho rozhrani umoznuje snadno zvysSovat komplexnost programu a nezévisle
na tom budovat robustni a snadno zaménitelné algoritmy pro feseni jednotlivych dil¢ich
problém.

Rozhrani pro predavani dat je mozné definovat na tirovni zdrojovych kédd nebo na tirovni
dat. Existuje velké mnozstvi standardi, které se zabyvaji touto problematikou. Tato pod-
kapitola se zabyva nékterymi z nich vhodnymi pro predavani audiovisudlnich dat nebo
sémantickych dat, ktera je popisuji.

Kompatibilita zdrojovych kédu

Kompatibilita na trovni zdrojovych kédt je ddana API'. Umoziuje pieklad a pouzivani
moduli programu bez znalosti implementace téchto modult. V zavislosti od pouzitého
programovaciho jazyka se odviji zptisob pfedavani dat na trovni programu. Programo-
vaci jazyky umoznujici tento zpusob predavani dat jsou obvykle zaloZeny na modularnim
paradigmatu|[29].

! Aplication Programming Interface
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Na trovni jazyka C nebo C++4 je mozné vytvaret programové rozhrani pomoci dyna-
mickych nebo statickych knihoven. Zaclenéni do Sirsiho projektu se sklada z pridani hla-
vickov§ch souboru a tpravy linkovani? programu. Pfi statickém linkovani se kéd algoritmu
vkldda piimo do vysledného programu, kdezto pii dynamickém linkovani je do programu
vlozeno pouze volani funkce, jejiz program je definovany v dynamické knihovné.

Rozhrani na trovni zdrojovych kédu k metodam pro sledovani objekt je popsano v pii-
loze A. Navrh jednotlivych komponent systému pro sledovani objektt je detailnéji popsan
pomoci ER diagramu v pfiloze B.

Datova kompatibilita rozhrani

Rozhrani na trovni predévéni dat lze definovat bud bindrné nebo textové. Kompatibi-
lita programi na trovni dat je casto velky problém a existuje snaha o jejich standardi-
zaci na urovni podnikovych norem nebo ISO norem. Zptsobem uchovavani audiovisudl-
nich dat se zabyva norma MPEG][14], pro uchovani multimedidlnich dat existuje standard
MPEG-7[39]. Pro pfedavani dat v textové podobé existuje také standardizovany protokol
SOAP[33], ktery pouziva pro ukladani dat format XML.

Pro piedavani dat na audiovisudlnich dat v binarni podobé lze pouzit protokol RTP?3.

Textovy datovy format XML umoznuje prizptisobeni tohoto formatu pro konkrétni apli-
kaci vCetné moznosti kontroly kompatibility forméatu a vytvareni riznych verzi. Hlavni vy-
hodou je moznost ru¢ni kontroly obsahu souboru. Jednou z moznosti definice konkrétni
modifikace XML je pomoci Relax NG schématu[37]. Toto schéma lze prevést do XML sché-
matu, ale na rozdil od néj je lepé ¢itelné pro Clovéka.

Rozhrani vytvorené na datové drovni umozinuje velmi vysokou kompatibilitu napfic
riznymi programovacimi jazyky a operac¢nimi systémy. Vyhodou XML popisu dat je, ze
kromé samotnych dat obsahuje i metadata popisujici vyznam téchto dat, tudiz je casto
mozné je pozit bez jejich dalsiho presného popisu. Pti pouziti protokolu SOAP pro predavani
dat je navic mozné relativné snadno realizovat zpracovani téchto dat na vice pocitacich.

Pro pottebu pfedavani dat o sledovanych objektech na Grovni dat bylo navrzeno rozhrani
ve formatu XML. Tento forméat byl popsan pomoci Relax NG schématu. Toto schéma lze
nalézt v priloze A.

7.2 Vyhledani objekta v obraze

Pro testovani a vyhodnoceni algoritmi pro sledovani objektt v obraze byly pouZity video-
sekvence poiizené ve stanicich Rimského a Turinského metra[41] a na letisti Gatwick[35].
Videokamery, kterymi byla pofizena testovaci data, jsou umistény staticky, proto pro zpra-
covani zaznami ziskanych z téchto kamer lze s vihodou pouzit algoritmy zaloZené na ode-
¢itani pozadi popsané v kapitole 4.1. Jednotlivé objekty jsou potom popsané pomoci prav-
dépodobnosti jejich vyskytu v daném snimku obrazu a modelem jejich vzhledu.

Pro prvotni vyhledani potencialné zajimavych objekt za tcelem jejich sledovani byla
pouzita metoda odecitani pozadi zaloZena na dlouhodobém modelu pozadi. Protoze tato
metoda byla relativné hodné citlivd sum videokamery a zmény osvétleni, tak byl tento prav-
dépodobnostni model vyskytu objektu doplnén o kratkodoby model pozadi[l]. Pii pouziti
kratkodobého modelu pozadi je nutné explicitné osettit pripady zastaveni objektu jako je
napriklad ,,odloZzené zavazadlo*.

2sestaveni programu, soudast piekladu
3Real-time Transport Protocol
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Toto prvotni vyhledani objektu bylo rozsireno o vyhledani objektu na zakladé jeho mo-
delu vzhledu. Tento ,,model vzhledu* je vlastné definovan jako abstraktni popis objektu
pomoci, kterého 1ze objekt vyhledat v obraze. Tento model miize byt definovan jako jed-
noucelovy klasifikator. Tento abstraktni pristup umoznuje vytvoreni vice ruznych modeli
vzhledu objektu zaloZenych na rtznych metodach, pfipadné kombinovani nékolika rdznych
zpusobi popisi objektu. Jako referencni pristup pro popis modelu vzhledu objektu byl
pouzity jeho barevny histogram.

Moznosti vylepSeni komponenty pro detekci objektu je mnoho. Prvni z nich je zvyseni
robustnosti prvotniho vyhledani objektu na zakladé modelu pozadi, zvyseni jeho odolnosti
viéi Sumu, pripadné tupravu této metody tak, aby byla pouzitelnd v pripadé pohyblivé
kamery.

Vhodnym mistem pro zlepSeni je také detektor polohy zndmého objektu, pfipadné po-
rovnani uspésnosti detekce objektu ve scéné pomoci rtiznych detektorti nebo pomoci jejich
kombinace. Nabizi se pouziti vyhledani pomoci klasifikace nebo pomoci shlukové analyzy.
Pro tyto metody je vhodné obraz ptrevést do prostoru ptiznakt. Tyto pfiznaky potom po-
pisuji tvar nebo texturu objektu.

Jednou z moznosti jak je mozné popsat tvar objektu v obraze je napiiklad pomoci
kontury objektu. Samotné vyhledani by potom mohlo byt zaloZzené na tzv. ,,aktivnich kon-
turach“, pricemz kontura objektu nalezeného ve snimku by byla zaloZena na predpokladané
konture objektu.

7.3 Sledovani objektu v obraze

Vyhledéani vsech objektti v jednom snimku videosekvence je obtizny problém a jeho tspés-
nost je hodné zavisld na pouzité metodé. V ptipadé, ze je vyhledani objektu zaloZzeno na
detektoru vyuzivajicim kratkodoby model pozadi, tak je mozné vyhledat pouze pohybujici
se objekty. V pripadé, Ze jednim z pozadavkl je vyhledavani opusténych zavazadel, tak je
tato detekce nedostatecnd. Dalsim problém, ktery je potifeba feSit, je vzajemné piekryti
objekti.

Jednou z otézek je, jakym zptsobem a kdy oddélit jednotlivé objekty navzajem. Intui-
tivni pristup k tomuto problému sméruje ke srovnani s lidskym vnimanim. Pomoci prikladu
lze tento problém popsat naptiklad jako otézku jestli ,,¢lovék se zavazadlem* méa byt po-
psany jako dva objekty ,,¢lovék“ a ,zavazadlo“ nebo jako jeden objekt. Tento problém byl
nakonec fesen tak, ze k rozdéleni jednotlivych objektti dochazi jenom v ptipadé, ze jsou
detekovany oddélené.

Pro feseni téchto problémi byla pfidana k informaci o poloze objektu z jednoho snimku
navic i temporalni informace. V pfipadé detekce objektu v jednom snimku je nezddouci, aby
vystupem metody pro vyhledani objektu v obraze byly falesné detekce objektu, pfi aplikaci
metody pro vyhledani objektu na videosekvenci je naopak zadouci nastavit metodu tak, aby
vyhledala objekt ve 100% pripadi. Falesné detekce objektu se nasledné odstrani na zdkladé
modelu pohybu objektu. Model pohybu objektu byl implementovany pomoci ¢asticového
filtru. Na obrazku 7.1 je naznacena detekce objektu v nékolika snimcich videosekvence.
Detekce postavy prochazejici scénou je znazornéna modrymi obdélniky, falesna detekce
osoby ¢ervenym obdélnikem.

Implementovany algoritmus pro sledovani objektt lze popsat nasledovné: (1) Sledo-
vani objektu je inicializovano metodou pro vyhledani objektu na zakladé modelu pozadi.
(2) Nasledné se vytvori model vzhledu a model pohybu objektu. Model vzhledu je zalozeny
na tvaru a barvé objektu. Tvar je popsan maskou objektu a barva barevnym histogramem.
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Obrazek 7.1: Detekce objektu ve vice snimcich

(3) Na zakladé modelu pohybu a vzhledu se vytvori nékolik hypotéz o mozné poloze objektu.
(4) Tyto hypotézy se vyhodnoti na jejich zakladé se opravi model vzhledu a pohybu objektu.
Jejich vyhodnoceni se provede i vzhledem k dlouhodobému modelu pozadi. (5) Postupné se
eliminuje vliv objekti na model poptedi, pficemz v pfipadé, ze se ve stejné oblasti vysky-
tuje i jiny objekt, tak se provede opétovné vyhodnoceni hypotéz o poloze tohoto objektu
a model jeho vzhledu se neupravuje. (6) V pfipadé, Ze hypotéza o poloze objektu nepo-
kyryva souvislou oblast a objekt se neprekryva s jinym objektem, dojde k pfevzorkovani
a rozdeéleni na nékolik objekti.

Pri ¢astecném prekryti objektt se implementovany algoritmus nejdiive snazi podle mo-
delu vzhledu objektu urcit kde se nachéazi viditelnd ¢ast objektu. Nasledné se snazi elimi-
novat vliv pfekryti na vzhled ostatnich skrytych objektt.

Vyhodnoceni uspésnosti

Vyhodnoceni uspésnosti metod pro sledovani objektt je nedilnou soucasti popisu me-
tody. Aby bylo moZné popsat Gspésnost je nutné porovnat informace o poloze objektu
v ¢ase s spravnou informaci. Tato anotace objektu obsahuje popis ocekavaného vysledku.
Je mozné ji vytvorit ruéné, automaticky pomoci néjaké jiné spolehlivé metody pro sledovani
objektid, nebo poloautomaticky. Poloautomaticky pristup muze kombinovat korekci auto-
matické detekce nebo interpolaci ¢aste¢né rucni anotace. Pro ticely vyhodnoceni metod pro
sledovani objektu byl vytvoren program pro anotaci trajektorie a s jeho pomoci byl vytvoren
popis polohy objektd ve videosekvenci. Tento popis zahrnoval pouze popis pohybu objektt
spojenych s pohybem lidi (tedy napfiklad ¢lovék se zavazadlem, ale ne pohyb dvefi).

4ground-truth
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Prvnim krokem vyhodnoceni je zobrazeni vysledki sledovani a jejich visudlni ovéfeni.
Tento pfistup sice neposkytuje pfesné numerické adaje o vysledku metody, ale je posky-
tuje pomérné velké mnozstvi informace, kterd vétsinou postacuje k poc¢ateénimu nastaveni

metody.
Pro vyhodnoceni tspésnosti bylo anotovano 3 500 snimkd ze zdznamu potizeného po-
moci kamery éislo 1 na letisti Gatwick[38]. Ve zminéné videosekvenci bylo oznadeno 18

objekti celkem 11 563 krat. Pro porovnani dspésnosti vyhodnoceni zkouména tivaha, ze
sledovani objektt je stejna tloha jako (lloha vyhledani objektt v obraze s tim, Ze navic byla
pridana informace o vzajemné korespondenci detekce v sousednich snimcich videosekvence
a bylo vyfeseno prekryti objektu. Na zakladé této tivahy lze predpokladat, ze vzdalenost
anotovaného objektu od nejblizsiho objektu detekovaném v jednom snimku bude v idedl-
nim pripadé stejnd jako vzdalenost anotovaného objektu od objektu nalezeného pomoci
sledovani. Tato poloha se bude liSit pouze v pfipadé detekce skupiny objektii jako jednoho
objektu a chybného sledovani objektu.

7 tohoto duvodu byl vytvoren graf 7.2 znazornujici tuto vzdalenost. Pro anotovanou
videosekvenci bylo nalezeno 4887 objektt (proti 11 561 anotovanym objektim). V grafu jsou
vyznaceny adhoc zvolené mezni hodnoty, které by mohli byt kriteriem tspésného vyhledani
objektu. Detailnéjsi prehled poc¢tu tspésného nalezeni objektu je znazornén v tabulce 7.2.
Podle grafu lze toto pozorovani rozdélit do nékolika skupin: uspésné vyhledani objektu
(do 20px), vyhledéni objektu v tésné blizkosti (do 100px), coz indikuje spojeni nékolika
objektt do jedné oblasti a chybné vyhledani objektu (nad 100px).
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Obrazek 7.2: Vzdalenost nejblizsiho objektu od anotace

Pro ohodnoceni tispésnosti feSeni problému prekryti je také relativné dilezity tidaj
o poctu fesenych ¢astecnych a celkovych prekryti. Mira prekryti objektt se pomérné spatné
definuje, pro ucely vyhodnoceni byly u jednotlivych objektd popsany t¥i pripady: objekt
je viditelny, prekryti je objektu malé a prekryti objektu je velké. Pricemz velké prekryti
bylo definovéno jako zakryti vice nez 50 % plochy povrchu objektu viditelného v roviné
kamery jinym objektem popfedi v daném snimku videosekvence. V testovaci videosekvenci
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vzdalenost 20px | 50px | 100px
pocet vyskytu [obj.] | 1028 | 2846 | 4069
pocet vyskytu [%] 21.03 | 58.23 | 83.27

Tabulka 7.1: Vzdalenost nejblizsiho objektu od anotace

bylo anotovano 515 mensich prekryti a 125 velkych prekryti. Pfekryti objektu lze vyhod-
notit také pomoci vzdélenosti anotace od objektu vyhledaného pomoci sledovani objekt
v porovnani s vyhledanim bez sledovani objektu.

Jednim z ukazateli spravnosti metody muzZe byt zavislost presnosti méfeni na mire pre-
kryti objektt. Dalsim zajimavym tdajem mize byt sledovani zmény chyby odhadu polohy
objektu s dobou prekryti objekta.

Pomoci jednoduchého visualniho porovnéani bylo zjisténo, ze implementovand metody
pravdépodobné neni optimalné nastavena a poskytuje horsi vysledky nez jednoduché vyhle-
déni objektu. Nez se podari upravit nastaveni metody tak, aby dévala relevantni vysledky
znatelné pfi visualnim porovnani, tak neni nutné zpracovavat detailnéjsi popis chybovosti
metody.

Moznosti dalsiho vyvoje

Pri feseni problému bylo potieba zajistit vytvoreni anotaci, nastaveni parametri detekce a
vyhodnoceni Gspésnosti metody pro vyhledani a sledovani objektu. Zlepseni vysledkd dek-
tece lze dosdhnout pouzitim robustnéjsich metod pro detekci diléich jevi ve videosekvenci
nebo jejich lepSim nastavenim a lepsim vzajemnym kombinovanim vysledki jednolivych
metod pro vyhledani objektu.

Problém optiméalniho nastaveni metody je potieba fesSit pfi zméné podminek detekce.
Tyto podminky se mohou pro rtizné scény velmi vyrazné liit, proto je jednim z nejzajima-
véjsich smért dalsiho vyvoje programu soucasny vyvoj algoritmt pro automatické vyhod-
noceni uspésnosti detekce a nasledné nastaveni parametrt pro ni potfebnych.

Nejvétsim problémem pro kvalitni vyhodnoceni vysledku je existence kvalitnich anotaci
dat. Pro popis ocekavané polohy 18 objektd ve videosekvenci je potieba popsat cca 11 000
poloh v jednotlivych snimcich. Pro kvalitni vyhodnoceni tspésnosti by vhodné ovérovat
uspésnost algoritmu v fadové na tisicech objektd v rdznych scénach. Pro vytvofeni ta-
kového mnozstvi anotaci by bylo potfeba nékolika stovek tisic hodin prace. Tuto ¢innost
je mozné zefektivnit za pomoci vhodnych nastroji, kterymi stac¢i anotovat pouze jeden
ze sta snimku a ostatni se néjakym zptisobem interpoluji. Idealni zptsob pro vytvoreni vel-
kého mnozstvi takto velkého mnozstvi dat jsou kolaborativni nastroje, které umozni jejich
masivné paralelni zpracovani.

7.4 Analyza chovani objektu

Informace o poloze objektt v ¢ase ziskand metodami pro sledovani objektd ze zaznamu
ziskané od partnert v projektu Caretaker [11] byla analyzovana pomoci HMM. V prvnim
kroku byla zvolena takova scéna, aby statické objekty pokud mozno miniméalné ovliviiovaly
chovani dynamickych objektt. Zvolena scéna je znazornéna na obrazku 7.3. V dané scéné
byli uréeny vSechny normalni trajektorie (vyznacené v obrézku) a vytvofena trénovaci sada
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dat (pomoci [3]), tak Ze se kazdé trajektorie, u které to bylo mozné, prifadila do jedné
ze trid.

Class 1

Obrazek 7.3: Vsechny normalni trajektorie pro scénu

Trajektorie objektt, které nebylo mozné pii anotaci zaradit do zadné ze t¥id kvili
vstupnimu Sumu byly anotované jako samostatna tiida.

Nad anotovanymi daty byly nasledné provedeny dva experimenty. Data popisovala tra-
jektorii objektu ve videosekvenci jako sekvenci ¢tvefic [x,y, ds, dy] a byla dodana od part-
nera v projektu Caretaker[411]. Délka téchto sekvenci se zahrnovala pohyb objekt vétsinou
v rozmezi od 10 do 400 snimki videosekvence. Prvni experiment byl proveden nad filtrova-
nymi daty a do procesu trénovani ani vyhodnoceni nebyly zahrnuty data obsahujici Sum.
Presnost klasifikace u filtrovanych dat dosahovala 91.92 %, podrobnéjsi piehled o spés-
nosti klasifikace pro jednotlivé tfidy jsou shrnuty v tabulce 7.2. Pro trénovani a testovani
bylo pouzito cca 800 trajektorii. Hlavnim métitkem pro zatfazeni trajektorie do tfidy byla
nejvyssi pravdépodobnost prislusnosti k dané tiideé.

class | TP [%] | TN [%] | FP [%] | FN [%)]
1 62.12 32.83 0.51 4.55
2 5.30 87.37 | 6.31 1.01
3 24.49 72.22 0.76 2.53

Tabulka 7.2: Vysledky klasifikace trajektorii na filtrovanych datech.

Pro tfidu chovani objektti presouvajicich se z levé casti scény do pravé casti scény
popsanou piislusnym HMM byla vytvorena ROC? kfivka (viz. obréazek 7.4) popisujici zmény

®Receiver Operating Characteristic
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uspésnosti klasifikace v zavislosti na zméné parametrt prahovani odezvy modelu. Tento graf
byl vytvoren za tcelem stanoveni prahu pro detekci abnormélniho chovani objekti.

ROC Curve
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Obréazek 7.4: ROC kiivka — filtrované data

Druhy experiment byl proveden nad nefiltrovanymi daty stejnym zptisobem jako prvni
experiment. Sum byl modelovany jako samostatna tfida (tfida ¢. 4). Piesnost klasifikace
na téchto datech byla ptiblizné 37.63 %. Pro vyhodnoceni bylo pouzito pfiblizné 10 000
trajektorii. Detailnéjsi vysledky jsou shrnuty v tabulce 7.3.

class | TP [%] | TN [%] | FP [%] | FN [%]
1 1.91 74.54 22.97 | 0.59

2 0.20 91.02 8.74 0.04
3 0.94 90.71 | 8.19 0.15
4 34.37 4.06 0.10 61.47

Tabulka 7.3: Vysledky klasifikace nefiltrovanych trajektorii

Pro nefiltrované data byla pro tfidu ¢. 3 sestrojena ROC kiivka (viz. obrazek 7.5).
Porovnanim obou kfivek lze ¢asteéné zhodnotit kvalitu algoritmu pro sledovani objektu
a miru prekryti chovani modelovanych pomoci HMM.

Reprezentace vysledku klasifikace trajektorii je demonstrovana na obrazku 7.6. Na tomto
obréazku stoji pfed turniketem slecna v rtizovém tricku, kolem ni je zobrazeny obdélnik po-
pisujici jeji soucasnou polohu. Carou prochazejici stfedem obdélnikt detekovanych poloh
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Obrazek 7.5: ROC kifivka — nefiltrované trajektorie

je znazornéna jeji predchazejici i nasledujici trajektorie. V pravé casti trajektorie se cara
kiizi, coz naznacuje, ze trajektorie je ovlivnéna vice prekryvajicimi se chovanimi. Na levé
strané trajektorie je vidét systematickd chyba algoritmu pro sledovani objekti, ktera by
mohla zpusobovat problémy pfi rozpoznani netypického chovani. Tato systematicka chyba
algoritmu pro sledovani objektti spocivala v chybné predikci polohy objektu, ktery se uz
nenachazel ve scéné. Pri modifikaci algoritmu pro sledovani objektt je nutné provést novou
anotaci dat a pretrénovani modeld, tak aby se HMM bylo schopno vyporadat se systema-
tickymi sledovani objektii.

MozZnosti dalsiho vyvoje

Existuje velké mnozstvi moznych modifikaci detektoru abnorméalniho chovéani zalozeného
na trajektoriich, které by pravdépodobné zlepSily vyslednou presnost klasifikace a detekce
abnormalniho chovéni.

Jednim z hlavnich problému soucasného pristupu je nutnost ruc¢né oznacit velké mnoz-
stvi trajektorii a nasledné provést trénovani pro kazdou scénu, kterd se mé zpracovavat.
Pro omezeni mnozZstvi anotaci 1ze provést shlukovou analyzu nad trajektoriemi, které ne-
obsahuji abnormalni chovani a pro jednotlivé shluky pouzit pro trénovani HMM. Problém
shlukovani trajektorii je proti shlukovani jiného typu dat odlisny v tom, Ze trajektorie maji
variabilni délku. Jednou z moznosti jak obejit tento problém je pomoci umeélého vytvoreni
trénovacich sady. Dalsi moznosti je natrénovani modelu na vSech ziskanych datech a jeho
nasledné rozdeéleni na dva modely v misté nejvétsiho rozptylu.
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Obrazek 7.6: Ukazka klasifikace trajektorii

Pro zobecnéni algoritmu na vice scén je nutné provést prepocet souradnic do 3D prostoru
a analyzovat rozdily statickych parametrt jednotlivych scén. Pro zlepSeni Gi¢innosti tréno-
véani a presnosti klasifikace se nabizi moznost pouziti diskriminativniho trénovani modela
[7]. Zda se, Ze nejvice limitujicim faktorem pro spravnou a kvalitni detekci abnormélniho
chovani je nepfesnost vstupnich dat (v podobé trajektorii).

Dalsim pomérné zajimavym problémem je nalezeni metody, kterou by bylo moZno po-
psat a dobfe detekovat prekryvajici se chovani, pfipadné rozdéleni trajektorie na dvé sa-
mostatné, z nihz by kazda reprezentovala jednoznac¢né jedno chovani.
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Kapitola 8
Zaver

Cilem této diplomové prace bylo prostudovat metody sledovani objekt a implementovat
je s ohledem na vyuziti pro sledovani objektd v hromadné dopravé a zabudovani této
implementace do Sirsiho programového systému. Tento kol se podafilo splnit.

V ramci prozkoumani soucasnych pristupt k feseni tohoto problému jsou v kapitole 2
popsany moznosti dekompozice problému a kapitolach 3 aZ 5 feSeni dil¢ich krokt potifebnych
k vyfeseni problému.

Konkrétni navrh implementace algoritmt pro vyhledani objektd je fesen v kapitole 7.
Vysledkem této snahy je navrh jednoduchého rozhrani na datové tirovni v podobé XML
schématu popsaného pomoci Relax NG a rozhrani na tirovni API C++, které jsou uvedeny
v priloze A. Pro usnadnéni integrace do programovych systému byla struktura programu
popsana pomoci ER diagramu, ktery je uveden v pfiloze B.

Implementace algoritmu pro sledovani objektu a algoritmy implementujici feseni dil¢ich
problémt jsou na pfilozeném CD. Kapitola 6 se zabyva prizptisobenim systému pro apli-
kaci v hromadné dopravé. V ramci projektu Caretaker byly jako rozsiteni implementovany
algoritmy posouvajici problém sledovani objektt ve videosekvenci i na analyzu téchto dat.
Dosazené vysledky a nedostatky algoritmu, z nichZz hlavni jsou slozitost nastaveni poca-
te¢nich parametri systému a nizké presnost vysledki, jsou blize diskutovany v kapitole 7.
V této kapitole jsou rovnéz shrnuty moznosti dalsitho pokracovani prace, jako jsou naptiklad
shlukova analyza sekvencnich dat, zlepSovani kvality vystupu metod pro sledovani objekt
pomoci kombinace rtiznych metod pro analyzu objektu nebo automatického nastavovani
metody pomoci métfeni piesnosti detekce.
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Dodatek A

Rozhrani modulu pro sledovani
objektu

Kompatibilita zdrojovych kéda
class Tracker {

public:
/%%
* Inicializace paméti
* Q@param frameSize velikost jednoho snimku videa

*/
Tracker(frameSize); // Inicializace pocatelnich hodnot,

VAL
* Uvolnéni paméti

*/
~“Tracker () ;

/%%
* Funkce, kterd provede vyhledani trajektorie v nasledujicim snimku

*

Oparam Frame je struktura obsahujici vstupni obraz
* Qreturn informace o poloze jednotlivjch objektd v daném snimku

*/
std: :vector<Moment> getNextFrame (Frame) ;
};
struct Moment {
int label; // identifikuje objekt vzhledem k pfedchozim snimkdm

int pixelCount;
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int x_min;

int x_max;

int x_avg; // (x_min + x_max)/2

int x_grav; // x-ova soufadnice t&2isté&
int y_min;

int y_max;

int y_avg;

int y_grav;

Schéma XML streamu

Pro definovani XML schématu je pouzito Relax NG. XML dokument odpovidajici tomuto
schématu popisuje trajektorii objektt ve videosekvenci.

element DocumentInformation {
element source {
element sourceName { text },
element sourceURL { text },
element cameraPosition { text },
element camerald { text },
element sourceNotes { text },
element start { text },
element duration { text },
element notes { text },
},
element processedBy {
element algoritm { text },
element author { text },
element startTime { text 7},
element endTime { text 1}7,
element duration { text }7,
element notes { text },
I+
},
element Data {
element frame {
element positionFrames { xsd:int },
element positionMilis { xsd:int },
element object {
element id { xsd:int },
element 2D {
atribute pixelCount { xsd:int },
atribute x_min { xsd:int },
atribute x_max { xsd:int },
atribute x_avg { xsd:int },
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Fx

Fx

atribute
atribute
atribute
atribute
atribute

x_grav { xsd:int },
y_min { xsd:int },
y_max { xsd:int },
y_avg { xsd:int },
y_grav { xsd:int }
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Dodatek B

ER Diagram

Entity Relationship Diagram implementované aplikace pro sledovani objektti vytvofeny
pomoci programu Umberllo UML Modeler.

TrackingList

+ update()
+ trackNew()

+objeck 0..N

TrackingObject

+ motion : MotionModel*

+ apperance : ApperanceModel*
+ moment : ClusterMoment*

+ id : unsigned int

+ ttl:int

+ confidence : flo

+ find(img : const Ipllmage*, fgLong : const Ipllmage*) : flo

+ update(img : const Ipllmage*, fgLong : const Iplimage*)

0.1 +motion
MotionModel +apperance 0.1

- mi: ApperanceModel
- sigma : + shape : Ipllmage*
-err:. - ColorModel :
+ getprobability(x : int, y : int) : floa + probability() : floa
+ predict() + update()
+ correct(x : float, y : floa
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